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RESUMEN 
Es seguro que el mayor problema que puede enfrentar una IMF es el incremento 
del índice de la morosidad, que afecta su activo más importante, la cartera de 
créditos, cuyo deterioro podría significar falta de liquidez, incremento de 
provisiones y reducción de utilidades.  En CACSA, institución dedicada a las 
microfinanzas, han observado que su indicador de mora llegó a 10.13%, al cierre 
del 2017, cifra muy superior al promedio nacional para este tipo de instituciones.  
Un sistema de calificación estadístico puede ayudar a reducir los niveles de 
morosidad, además de reducir los tiempos de respuesta, propiciar el crecimiento 
en escala, mejorar los procesos de evaluación, reducir costos y provisiones y 
mejorar la rentabilidad.  Se ha considerado una población de 468 créditos 
vigentes y una muestra de 161 casos.  A partir de un reducido número de 
variables cuantitativas y cualitativas, haciendo uso de la técnica de regresión 
logística binaria y contando con el software SPSS, se obtuvo un modelo, con 
siete variables independientes, que explica el 53.3% (R cuadrado de Nagelkerke) 
de variaciones de la variable dependiente, con una tasa de clasificación global 
de 88.2%, una alta sensibilidad de 96.2% y una especificidad de 53.3%.  El área 
bajo la curva COR señala un poder predictivo de 61.2%.  Todas las variables, el 
coeficiente del modelo y el modelo mismo alcanzan un alto nivel de significancia 
(Prueba de Wald).  
 
PALABRAS CLAVE: Scoring crediticio, riesgo crediticio, variable 
independiente, variable dependiente, modelo. 
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ABSTRACT 
It is certain that the biggest problem that an MFI can face is the increase in the 
rate of delinquency, which will affect its most important asset, the loan portfolio, 
whose deterioration could mean lack of liquidity, increase in provisions and 
reduction of profits. In CACSA, an institution dedicated to microfinance, they have 
observed that their default indicator reached 10.13%, at the end of 2017, a figure 
much higher than the national average for this type of institution. A statistical 
rating system can help reduce the levels of delinquency, in addition to reducing 
response times, promote growth in scale, improve evaluation processes, reduce 
costs and provisions and improve profitability. A population of 468 current credits 
and a sample of 161 cases has been considered. From a small number of 
quantitative and qualitative variables, using the binary logistic regression 
technique and counting on the SPSS software, a model was obtained, with seven 
independent variables, which explains the 53.3% (N square of Nagelkerke) of 
Variations of the dependent variable, with a global classification rate of 88.2%, a 
high sensitivity of 96.2% and a specificity of 53.3%. The area under the COR 
curve indicates a predictive power of 61.2%. All the variables, the coefficient of 
the model and the model itself reach a high level of significance (Wald test). 
 
KEYWORDS: Credit scoring, credit risk, independent variable, dependent 
variable, model. 
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INTRODUCCIÓN 
Las microfinanzas se encargaron de atender un importante mercado que el 
sistema financiero tradicional había dejado de lado por mucho tiempo, los 
pequeños emprendimientos no tenían acceso a los servicios financieros y 
empezaron a ser vistos como una posibilidad y actualmente existe bancos e 
instituciones de gran tamaño, como el caso de Mi Banco en Perú (Mi Banco – 
Banco de la Microempresa, 2018), dedicadas a atender este sector.  Las 
instituciones de microfinanzas (IMF), requieren emparejar la gran competencia 
que les ofrecen las grandes entidades del sistema financiero.  
   
Realizando una rápida revisión de los estados financieros de una institución 
financiera se puede observar que el activo más importante con el que cuentan es 
su cartera de crédito, es decir el saldo total de los créditos que ha otorgado y que 
debe cobrar.  Por otro lado, la cuenta de mayor importancia dentro del pasivo, se 
ubican los saldos de los depósitos que ha recibido bajo las diversas modalidades 
de ahorro.  No es extraño que podamos afirmar que la importancia de las 
Instituciones de intermediación radica en que canalizan los excedentes de los 
proveedores de fondos, o ahorristas, hacia los demandantes de capitales, o 
prestatarios.  
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 Por ende, el mayor riesgo que enfrentan este tipo de entidades 
financieras, y también las de microfinanzas, es el riesgo crediticio, entendido 
este como la posibilidad de no recuperar los créditos otorgados o que estos no 
sean honrados dentro de los plazos previamente establecidos en los contratos 
de crédito respectivos, circunstancia que generaría la elevación de los índices 
de morosidad, el incremento de las provisiones, el incremento de sus costos y, 
por lo tanto, se verían afectados los resultados, tan importantes para el 
desarrollo de la organización.  
  
Al mismo tiempo, debido al enorme crecimiento de las economías locales 
y, especialmente, en del sector micro empresarial, se requiere, cada vez con 
mayor necesidad, ingentes inyecciones de capital para que logre su propio 
desarrollo y tengan la posibilidad de ampliar sus actividades económicas, 
generándose un mercado de elevada competencia por satisfacer estas 
necesidades monetarias, en la que las instituciones financieras desean, cada 
vez más, tener una mayor participación; objetivo que se comparte internamente 
entre sus colaboradores y que muchas veces lleva, a la empresa y los 
colaboradores, a asumir mayores riesgos.   
  
Es por ello que, en el marco de los acuerdos del Comité de Basilea, sus 
reformas tratan de “compaginar que los requerimientos de capital, además de 
cubrir los riesgos subyacentes, creen incentivos para que los bancos adopten 
enfoques más avanzados en su gestión y medición de riesgos” (Pancorbo 2002, 
p. 37).   
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Es vital, entonces, que las instituciones de crédito, adopten políticas y 
procesos que les permitan una adecuada gestión, incluida la de sus carteras de 
crédito, dentro de un cuadro mucho más perceptivo al riesgo, generando una 
cultura crediticia y herramientas de evaluación y control que salvaguarden la 
calidad de sus activos. 
       
Durante muchos años se ha podido escuchar y comprobar que las 
instituciones del sistema financiero, y no financiero, cuentan con diversas 
herramientas que les permiten facilitar el proceso de evaluación de créditos, una 
estas herramientas es el denominado Credit Scoring, Scoring de Crédito o 
calificación por puntos, que se utiliza para evaluar estadísticamente las 
características socio económicas de los solicitantes de crédito. 
 
CACSA no cuenta con este sistema de evaluación crediticia y posee un 
nivel de morosidad relativamente alto en la Ciudad de Juliaca, llegando a fines 
del 2017 a 10.13%, en créditos como mora mayor a 30 días, debido 
principalmente a los riesgos que asume en la evaluación de los créditos que 
otorga, viéndose afectado también por las consecuencias de dicho indicador, 
como son las altas provisiones, costos elevados de la recuperación y, por ende, 
una baja rentabilidad.  Guillén (2001), analiza las repercusiones de la morosidad 
en las instituciones financieras y que concluye que existe una marcada diferencia 
en la afectación a entidades bancarias y de microfinanzas, debido a que los 
primeros cuentan con recursos para realizar una mejor gestión del riesgo, y que 
las carteras crediticias bancarias se ven influenciadas por factores macro 
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económicos mientras las carteras de instituciones más pequeñas se ven 
afectadas por variables de tipo macroeconómico y microeconómico.  
 
El presente trabajo está dirigido a determinar cuáles son las variables que 
cobran mayor importancia al momento de realizar una evaluación cualitativa del 
crédito, y adicionalmente se logra establecer un modelo scoring que ayuda a 
mejorar sus procesos, buscando reducir los tiempos de respuesta, estandarizar 
el proceso evaluativo, eliminar algunos conceptos subjetivos de los analistas, 
reducir costos, posibilitar el crecimiento en escala y mejorar su rentabilidad. 
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CAPÍTULO I 
ELPROBLEMA 
1.1  PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 
Las microfinanzas proporcionan ayuda financiera a los sectores no 
bancarizados de la sociedad y al tratarse de un sistema que otorga 
pequeños préstamos a personas de escasos recursos para que puedan 
generar ingresos e iniciar o desarrollar sus propias micro y pequeñas 
empresas, también tiene la capacidad de disminuir la pobreza y promover 
la iniciativa empresarial, el desarrollo social y económico en comunidades 
pobres.  Al mismo tiempo, las carteras de microfinanzas están expuestas 
a diversos tipos de riesgos debido a sus características inherentes, 
especialmente el riesgo de crédito. 
 
Cada institución financiera, y también las de microfinanzas, ha 
establecido sus políticas de crédito y sus propios procesos de evaluación 
crediticia, determinando que, aun cuando intervienen en un mismo 
mercado, tengan diferentes resultados, los mismos que se ven reflejados 
en los diversos niveles de morosidad que alcanzan.  Estas evaluaciones 
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son una función que vienen realizando los analistas de créditos, basados 
en la aplicación de las políticas de la institución, su experiencia y su 
conocimiento del mercado; por lo cual no están libres de puntos de vista 
personales, generalmente subjetivos, que desvirtúan los resultados, 
generando niveles de morosidad diversos entre los analistas de una 
misma entidad e incluso de una misma oficina.   
   
Respecto a la subjetividad, Gómez y López (2015), establecen que 
existe diferencias entre las evaluaciones de crédito realizadas por 
analistas de crédito de diferente sexo, atribuyéndoseles a las ejecutivas 
de sexo femenino el de valorar con mayor fuerza los factores y aspectos 
cualitativos y no financieros, en relación a sus compañeros del otro sexo. 
   
Alberto Morisaki, Gerente de Estudios Económicos de la Asociación 
de Bancos del Perú (como se citó en Villar, 2018), informó que el ratio 
de morosidad bancaria cerró el 2017 en 3,04%, registrando su pico más 
alto desde el año 2005; resaltando que la mora alcanzó en pequeña 
empresa (9%), mediana empresa (7.1%), microempresa (3.2%), consumo 
(2,6%) e hipotecario (2,8%); atribuyendo el crecimiento constante de este 
indicador al menor dinamismo presentado por la economía peruana 
durante el año 2017, en especial al comportamiento del empleo.     
 
Una Cooperativa de ahorro y crédito es una institución sin fines de 
lucro que, basado en los principios del Cooperativismo, busca fomentar el 
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ahorro entre sus socios.  El Capital de este tipo de organizaciones está 
constituido por los aportes de sus integrantes o ahorristas y cuya principal 
actividad y mayor fuente de ingresos es el otorgamiento de préstamos a 
sus mismos socios, generalmente en proporción a sus ahorros, 
habitualmente en condiciones blandas de tasa de interés, plazo y monto 
(BCRP, 2011). 
 
CACSA viene operando desde el año 2010, en la región Puno, cuenta 
con 03 oficinas ubicadas en las ciudades de Juliaca, Ayaviri y Puno.  Se 
constituyó dentro de los alcances de la Ley General de Cooperativas (cuyo 
Texto Único Ordenado ha sido aprobado por el Decreto Supremo N° 074-
90-TR, el 14 de diciembre de 1990) y lo establecido por la Resolución 
S.B.S. Nº 0540-99, Reglamento de las cooperativas de ahorro y crédito no 
autorizadas a operar con recursos del público, se encuentra supervisada 
por el FENACREP y constituyéndose en una de las cooperativas más 
jóvenes de la Región, promoviendo el ahorro y el crédito, y beneficiando a 
microempresarios de los sectores económicos de Producción, Servicios, 
Comercio y Agropecuario, de las zonas rurales y urbano marginales de la 
Región de Puno.     
 
En los últimos años CACSA, ha sufrido el incremento paulatino de su 
indicador de mora, alcanzando el 10.3% a fines del año 2017, indicador 
que se considera muy alto, puesto que atiende básicamente el sector de 
micro empresa, donde, como se indica líneas arriba, el sistema bancario a 
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alcanzado 3.2% a la misma fecha.  El incremento de la morosidad le ha 
generado el incremento de provisiones y la reducción drástica de las 
utilidades, por lo que los directivos toman la decisión de hacer frente a la 
morosidad mediante varias estrategias y políticas.  Una de estas 
estrategias está relacionada a mejorar los sistemas de evaluación, para lo 
cual se propone la elaboración y posterior utilización de un modelo 
Scoring.  
 
La Calificación por puntos o Scoring es una herramienta ampliamente 
utilizada en el sistema financiero nacional y local, que permiten mejorar y 
afianzar los procesos de evaluación crediticia, puesto que reflejan las 
políticas de la entidad financiera en esta materia, efectuando una 
calificación, como sujeto de crédito, a los solicitantes de fondos. 
   
1.1.1 Problema general 
¿Cuáles son las variables de riesgo en la evaluación de créditos para la 
determinación de un modelo scoring en la Cooperativa CACSA, de la 
ciudad de Juliaca, en el año 2017? 
 
1.1.2 Problemas específicos 
- ¿Qué variables de riesgo permiten la evaluación de créditos en la 
cooperativa CACSA, de la ciudad de Juliaca, en el año 2017? 
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- ¿Es factible la construcción de un modelo scoring que facilite la 
evaluación de créditos en la Cooperativa CACSA, de la ciudad de 
Juliaca, en el año 2017? 
 
1.2 OBJETIVOS GENERALES 
1.2.1. Objetivo general 
“Caracterizar las variables de riesgo en la evaluación de créditos para la 
determinación de un Modelo Scoring para la Cooperativa CACSA de la 
Ciudad de Juliaca, en el año 2017” 
  
1.2.2.  Objetivos específicos 
- Identificar las variables de riesgo en la evaluación de créditos en la 
Cooperativa CACSA de la Ciudad de Juliaca, en el año 2017. 
 
- Construir un modelo scoring en la evaluación de créditos en la 
Cooperativa de CACSA, de la Ciudad de Juliaca, en el año 2017. 
 
1.3 JUSTIFICACIÓN DEL ESTUDIO 
Durante muchos años se ha podido observar que todas instituciones del 
sistema financiero, bancario y no bancario, y por supuesto, las 
instituciones de microfinanzas, requieren establecer una serie de 
procedimientos para la mejor realización de sus actividades, en busca 
principalmente de mejorar la productividad, para ello, basado en su propia 
experiencia de gestión y resultados, señalan los cambios, y los momentos 
en que estos deben realizarse, con la finalidad de mejorar sus resultados 
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financieros y económicos, persiguiendo generar mayor valor a la empresa.  
Generalmente, la consecución de este objetivo se logra ejerciendo un 
control constante de los pasos dados, valorando los resultados y tomando 
decisiones que permitan realizar los cambio que se requieren, de la 
manera más inmediata posible, con el fin de no alejarse de las metas 
trazadas.    
 
Las instituciones de microfinanzas, han desarrollado sus propias 
tecnologías a partir de los resultados que han obtenido, y basados en la 
información generada por ellos mismas, las van mejorando, apoyados en 
su conocimiento del mercado, su propia cultura organizacional y/o 
recogiendo algunas experiencias de entidades similares que lideran el 
mercado, las mismas que van adaptando a su forma de trabajo.  De esta 
forma surgen una serie de herramientas, propias de cada institución, que 
se van mejorando continuamente.  Adicionalmente, la experiencia ha 
demostrado que tecnologías y herramientas generadas por una institución 
no pueden utilizarse directamente en otras y que necesariamente deben 
pasar por una revisión, posterior adecuación y monitoreo a sus 
limitaciones, procesos y apetito de riesgo. 
 
El Credit Scoring o calificación por puntos, es un sistema estadístico, 
que generalmente recoge los principales procesos y técnicas de análisis 
utilizados por las instituciones financieras para para evaluar y calificar a un 
cliente, apoyándose en componentes de “información interna y externa” 
(García y Salazar, 2005) de fácil acceso, cuya utilización permite mejorar 
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el manejo del riesgo crediticio y aportar en la reducción de los índices de 
morosidad; cobra mucha más importancia al lograr adicionar otros 
beneficios importantes para la microfinanciera, como son el fortalecimiento 
de la metodología crediticia, el alineamiento de los objetivos de los 
colaboradores con los de la Institución, la mejora del sistema de 
evaluación crediticio, la reducción de los tiempos de respuesta y la 
minimización de costos, y cuya adecuada aplicación permite el crecimiento 
en escala de la cartera de créditos y, por consiguiente, los activos 
corrientes; la reducción de las provisiones por créditos en mora y el 
incremento de las utilidades y la rentabilidad. 
 
Creemos que con el análisis detallado de las características socio 
económicas de los prestatarios de Juliaca de la Cooperativa CACSA, se 
puede establecer estrategias, políticas, normas, procedimientos y 
mecanismos en general, que permitan mejorar el sistema de evaluación 
actual, que favorezcan la estabilidad económica y financiera de esta 
Agencia y de la Cooperativa, posibilitándose la oportunidad de que se 
cuente con un sistema de Scoring Crediticio, herramienta básica, en los 
momentos actuales, para mejorar la competitividad de la organización y 
favorecer la minimización de riesgos. 
 
Lo antes mencionado, justifica plenamente la presente investigación 
que pretende establecer las variables de riesgo en la evaluación de 
créditos para determinar un modelo Scoring en la Cooperativa CACSA, de 
la Ciudad de Juliaca en el año 2017.  
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CAPÍTULO II 
MARCO TEÓRICO 
 
2.1.  ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACIÓN 
2.1.1.   Antecedentes internacionales 
 
Título:   Credit Scoring:  Evaluación del Riesgo Crediticio de la Cartera de 
Microcréditos de una Institución Financiera en Uruguay 
Autoras:   Alejandra Arenas Días,  
      Paula Boccardi Rodríguez, y  
      Alejandra Piñeyrua Ibañez. 
Institución:  Universidad de la República 
Año:  2012 
 
Las autoras destacan la importancia de las microfinanzas por permitir 
la inserción de los microempresarios en el sistema bancario tradicional, 
poniendo énfasis en las metodologías implementadas por estas entidades, 
y que hacen uso de capital humano en forma intensiva, principalmente para 
la evaluación del posible prestatario, que requiere que un oficial de crédito 
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o analista de créditos realice un levantamiento de información tanto en el 
domicilio como en el negocio o centro de trabajo del solicitante. Esta forma 
de trabajo trae como consecuencia altos costos de operación, los mismos 
que podrían minimizarse con la utilización de un sistema Scoring en el 
proceso evaluativo; dando la posibilidad de aplicar tasas diferenciadas 
según el riesgo del sujeto evaluado y permitiendo incrementar la oferta de 
este servicio bajo las condiciones de mercado, en el que no se contemplan 
las características propias de las instituciones de microfinanzas. 
De las herramientas utilizadas se pone énfasis en la importancia de 
los árboles de decisión, técnica que permite reducir el número de variables 
independientes, que finalmente conduce a la propuesta de un modelo 
scoring de fácil interpretación y uso.  
Este trabajo de investigación utiliza la Tasa Interna de Retorno (TIR) 
de cada crédito otorgado como uno de los criterios evaluados, 
constituyéndose, esta modalidad como un nuevo enfoque de evaluación 
que lo diferencia de aquellos modelos en los que sólo se utiliza el máximo 
atraso del sujeto evaluado. 
Del mismo modo, se concluye que el Scoring crediticio es un elemento 
complementario a la labor que realiza el oficial de créditos, pero que no lo 
sustituye en su tarea de detectar los créditos “buenos”, y que ayuda a 
sindicar a aquellos considerados “malos”, en los cuales se pone mayor 
énfasis el momento de la evaluación (Arenas, Boccardi y Piñeyrua; 2012). 
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Título:  “Credit Scoring” (2015) 
Autor:  Pablo Sánchez Bilbao 
Institución: Universidad de Cantabria 
Año:  2015 
Haciendo uso de los métodos estadísticos más conocidos para el 
desarrollo de este modelo, como son el análisis de regresión y los modelos 
no lineales logit y probit; considera que el uso de estos sistemas, por las 
entidades de microfinanzas, propician cambios importantes, sobre todo en 
los procesos de evaluación crediticia, que se automatizan en gran parte, lo 
que reduce los tiempos de evaluación, una disminución de los costos y 
mejoras en los hábitos de los analistas y colaboradores.  Los resultados del 
modelo facilitan el trabajo a las instituciones ya que, permite respuestas 
rápidas, propicia una mejor revisión de los riesgos y elimina la subjetividad 
de los involucrados en la evaluación.  
 
Asimismo, concluye que el modelo permite mejorar la calidad de la 
cartera de créditos, puesto que facilita la gestión de riesgos en la 
organización, ofreciéndole otras ventajas su utilización, ya que la 
segmentación de clientes puede también propiciar campañas comerciales 
dirigidas de la institución, y aunque el sistema scoring en sí, tiene un costo 
elevado, su utilización permite una importante reducción en los tiempos de 
respuesta y actuación al evaluar el riesgo, facilitando el trabajo y eliminando 
la subjetividad en la evaluación del solicitante. 
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Al ser un sistema estadístico, el modelo requiere de la mayor 
información posible acerca de los clientes que integran su cartera de 
clientes potenciales. 
 
Se destaca que se requiere una exhaustiva revisión de las variables 
independientes para evitar posibles errores, teniendo en cuenta que cada 
una tiene diferentes niveles de importancia en el modelo, valorando sus 
respectivas relaciones con la variable dependiente. 
 
Título: “Caracterización de Variables Determinantes del Riesgo en 
el Microcredito Rural”  
Autor:  Diego Antonio Zapata Arango 
Institución: Universidad Nacional de Colombia – Maestría en Ingeniería 
Administrativa 
Año:  2009 
 
El autor establece que se puede afirmar que el uso de dos técnicas 
permite convalidar los resultados obtenidos; ambos modelos, el análisis 
discriminante y el modelo de regresión logística, calificaron los resultados 
por igual, aunque no permiten diferenciar de manera contundente el 
comportamiento y el sentido en el que se dan dichas diferencias.  
 
La ecuación de probabilidad y los niveles de significación de los 
coeficientes estandarizados de la función discriminante, reiteran la 
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presencia de tres variables que tienen singular importancia en la evaluación 
de créditos, condición ratificada en otros estudios de scoring con carteras 
que difieren del sistema microfinanciero.  
Se resalta que el presente trabajo permite confirmar las funciones que 
se asigna al análisis discriminante, al evaluar las variables y las relaciones 
entre sí y su dinámica, y a la regresión logística valorando su ayuda en la 
toma de decisiones al reflejar la dinámica de las variables y sus 
componentes; y se valora su importancia en la calificación de los socios y 
la evaluación de créditos. 
 
También se resalta la importancia del conocimiento del mercado en 
que la entidad se desenvuelve, sin el cual una buena administración de 
riesgos o los conocimientos financieros carecen de valor, como ocurre 
especialmente en el sector agropecuario, donde es imprescindible la 
formación en este campo y el conocimiento de la zona geográfica y los 
factores que lo afectan y la formación de una adecuada base de datos que 
aporten a la toma de decisiones,  más aún en circunstancias especiales en 
las cuales, por ejemplo, las garantías son reemplazadas por la confianza y 
la evaluación crediticia.   
 
2.1.2   Antecedentes nacionales 
Título:  “Evaluación Crediticia Aplicando un Modelo de Credit 
Scoring en el Ámbito Microempresarial: Caso CMAC Paita” (2009). 
Autor:  Luis Carlos Herrán Anticona 
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Se destaca la importancia que representa una eficaz gestión del 
riesgo en general, para el logro de los objetivos económicos de la entidad 
y el aseguramiento de la sostenibilidad, principalmente por tratarse de 
organizaciones orientadas a micro y pequeños empresarios, segmento 
poblacional que se ubica en pleno desarrollo y que requiere de mecanismos 
que le den viabilidad a su crecimiento. 
El micro y pequeño empresario requiere oportunidades de 
bancarización y, posteriormente, de una relación financiera de largo plazo 
que posibilite su desarrollo, para lo cual se necesita entidades de 
microfinanzas sólidas y sostenibles en el tiempo; por lo tanto, es importante 
que estas puedan gestionar adecuadamente sus riesgos en general, 
especialmente el crediticio, principalmente porque el sector posee una 
precaria y baja rentabilidad. 
Respecto al Credit Scoring, se sugiere que su construcción debe 
basarse en variables relacionadas al negocio y a las características propias 
del sujeto evaluado.   Logra establecer un modelo scoring, que menciona 
se puede optimizar al mejorar la información utilizada, y establece cual es 
la variable de mayor significación.   
 
Título: “Factores que Determinan el Otorgamiento de Crédito de la 
Financiera Credinka en la Ciudad de Ayaviri, 2015” 
Autora:  Maribel Giovanna Sarco Yampasi 
Institución: Universidad Nacional del Altiplano – Puno 
Año:  2017 
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La autora obtiene un modelo scoring, en el que establece que las 
variables de mayor significación son la Edad y el nivel de ingreso del sujeto 
evaluado; pero también considerando otras variables independientes 
como: el gasto, el número de hijos, el tipo de vivienda, el material de 
construcción de la vivienda y el tipo de seguro que utiliza.  Con dicho 
modelo alcanza un alto nivel de confiabilidad. 
 
También analiza el ingreso mínimo recomendado para el 
otorgamiento de un crédito, así como el gasto máximo recomendado para 
ese caso.  
 
2.2.   BASES TEÓRICAS 
 
2.2.1    Scoring Crediticio 
El sistema de calificación por asignación de puntos para la evaluación del 
riesgo o scoring crediticio, se refiere al uso estadístico de información 
relevante de las características de los prestatarios y los resultados de los 
créditos que se les otorgaron con anterioridad, sean estos de la institución 
que evalúa o de otras,  para establecer, mediante una calificación 
estadística probable, el desempeño que tienen estos mismos prestatarios, 
u otros, en los nuevos préstamos que se puede otorgar en el futuro.  Y es 
precisamente así, que un ejecutivo de negocios o funcionario de créditos, 
evalúa el riesgo de una solicitud de créditos, al utilizar la información con 
que cuenta y la compara mentalmente con su conocimiento y experiencia 
en casos similares de solicitudes que se le presentaron anteriormente; 
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aplicando, de esta forma, el sistema de calificación por puntos (scoring), 
aunque sea una calificación tácita y personal, basada en la experticia del 
analista de créditos y los criterios con que califica a cada prestatario, que 
podrían no ser equitativos en clientes relativamente análogos o de 
características muy parecidas y en condiciones crediticias también  muy 
semejantes (Schreiner, 2002).  Y que por lo tanto puede diferir mucho de 
una evaluación realizada por otro analista, aun cuando se trate del mismo 
prestatario o individuo. 
 
Se debe aclarar que este tipo de calificación por puntos siempre es 
más asertiva en países del primer mundo, por los usos y costumbres de 
sus habitantes que presentan mayor disciplina frente a algunas 
eventualidades, que en los países en desarrollo, por la idiosincrasia propia, 
pero aun así el scoring se presenta como una herramienta muy fuerte que 
propiciar mejoras en la eficiencia de la evaluación e incide directamente en 
los costos de la entidad de microfinanzas, por lo que se prevé que en los 
siguientes años su aplicación se incremente (Schreiner, 2000).   
 
Al respecto, Rayo, Lara y Camino (2010), analizan los diferentes 
métodos estadísticos aplicados en diversos trabajos de investigación 
realizados sobre el scoring crediticio, señalando principalmente las 
siguientes técnicas, que de manera resumida detallamos a continuación: 
 
16 
 
 Análisis discriminante; cuya principal cualidad es la revisar, de manera 
paralela, un grupo de variables independientes, con el objeto de 
segmentar una serie de casos en grupos excluyentes y previamente 
establecidos; permitiendo una diferenciación entre ellos en base a 
diferentes características que los definen.  Asimismo, se señala que 
esta metodología tiene el inconveniente de ser muy rígida de cara al 
cumplimiento de la hipótesis de partida, pero sobre todo por no apoyar 
el cálculo de la probabilidad de no cumplimiento (Rayo, Lara, Camino; 
2010) 
 Modelos de Probabilidad Lineal, que utilizan un enfoque de regresión 
por cuadrados mínimos, estableciéndose que la variable dependiente 
(variable dummy) que toma el valor de cero (0) si un cliente es 
incumplido en sus pagos, o el valor de uno (1) si el cliente paga 
oportunamente sus obligaciones.  Las variables explicativas 
determinan la ecuación lineal de regresión final (Rayo, Lara, Camino; 
2010). 
 Modelos Logit, tienen como principal atributo el de establecer la 
probabilidad incumplimiento de que un socio o cliente, pertenezca a 
uno de los grupos de calificación: pagador o no pagador.  También 
ofrece la ventaja de no requerir una hipótesis de partida, mejorando el 
tratamiento de las variables (Rayo, Lara, Camino; 2010). 
 Modelo de programación lineal, los resultados de este tipo de técnica 
presentan mayor validez cuando la relación funcional entre variables 
es desconocida (Rayo, Lara, Camino; 2010). 
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 Redes neuronales; clasificada como una técnica no paramétrica para 
la determinación del credit scoring, construye sistemas con algún nivel 
de inteligencia, conformada por una serie de procesadores (nodos) 
interconectados entre sí, en el que la variable respuesta indica la 
probabilidad de no pago, del socio o cliente, a partir de características 
o variables de entrada (Rayo, Lara, Camino; 2010). 
 Árboles de decisión, método muy utilizado en modelos de scoring de 
crédito, porque permite visualizar las relaciones entre las variables 
independientes, los grupos de variables respuesta y el riesgo; 
presenta como ventaja adicional que no necesita como requisito los 
supuestos estadísticos de distribuciones o formas funcionales (Rayo, 
Lara, Camino; 2010). 
 
En cuanto al Scoring crediticio, algunos autores afirman que una de 
las primeras técnicas usadas fue el análisis discriminante lineal, el cual 
puede ser considerado como una forma de regresión lineal que llevó a la 
investigación de otras formas de regresión con supuestos menos 
restrictivos (Dabós s. f.).  La técnica de la regresión logística binaria se 
convirtió, por su mejor adecuación, en el modelo más usado y más exitoso, 
como lo demuestran los antecedentes señalados anteriormente y diversas 
investigaciones en las se utiliza esta técnica.  
 
Ante la creciente cantidad de solicitudes de crédito que recibían los 
bancos, especialmente de tarjetas de crédito, en los 70’s, los bancos 
norteamericanos propiciaron la utilización de este tipo de metodologías 
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para asignar estimaciones de riesgo de incumplimiento, cuya utilización se 
generalizó a partir de los 90’s, en el siglo pasado, con el fortalecimiento de 
algunos sistemas tecnológicos.   
 
Con la aparición de la banca de consumo también se inicia su 
utilización en nuestro País, a mediados de la década de los noventa, con la 
aparición del Banco del Trabajo, el año 1994, y que posteriormente 
cambiara de denominación por CrediScotia Financiera S. A., al ser 
adquirido por Scotia Bank Perú en el 2008 (CrediScotia Financiera, 2018).     
 
El desarrollo y posterior auge de este tipo de técnicas se vio 
cimentada por los avances que se han venido logrando en la estadística, y 
también debido a los grandes adelantos en el desarrollo de los sistemas 
computacionales; hechos que propiciaron una demanda creciente por parte 
de los sistemas financieros, para contar con herramientas, cada vez más 
sofisticadas, que permitan que los procesos de evaluación crediticia, y de 
los riesgos inherentes, sean cada vez más eficaces y eficientes. (Gutierrez, 
2007). 
 
Como lo menciona Lozano (2010), las herramientas de predicción, 
como los modelos de Credit Scoring, generalmente utilizan dos tipos de 
información en sus evaluaciones: a) la información interna, alimentada 
principalmente por la base de datos de tipo histórico con que ya cuenta la 
entidad microfinanciera; y b) la información externa o del mercado, nutrida 
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por las diferentes centrales de riesgo que la misma institución utiliza y la 
información que se ha podido recabar del solicitante o a través de este, sus 
familiares y entorno en general que debe ser de conocimiento del analista.  
Con este cúmulo de datos se evalúa la solicitud, teniendo en cuenta las 
características y los resultados de los créditos otorgados previamente, 
buscando determinar cuál es el comportamiento que tiene la solicitud que 
está siendo evaluada. “Si el pronóstico es favorable, se otorga el préstamo” 
(Lozano, 2010, párrafo 3). 
 
Una de las grandes consideraciones que las microfinanzas han 
introducido y que continúan utilizando para evaluar la disposición de honrar 
las obligaciones y la voluntad de pago de sus prestatarios, es que considera 
el entorno económico familiar del solicitante, por lo cual se recurre a una 
serie de variables previamente seleccionadas, por ejemplo: edad, estado 
civil, número de hijos o dependientes, propiedad o no de la vivienda, 
antigüedad en el negocio o trabajo, etc.  Esta información, relacionada con 
el comportamiento e historial crediticio, permite examinar la voluntad de 
pago del deudor (Lozano, 2010). 
 
Todas las entidades del sistema bancario y las entidades 
supervisadas por la Superintendencia de Banca, Seguros y AFP, cuentan 
con sistemas de predicción probabilísticas para la evaluación de sus 
prestatarios, lo que ha generado la multiplicación de los modelos para la 
calificación por puntos, principalmente  debido a que las técnicas de scoring 
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presentan una gran ventaja en términos de costo y rapidez para la 
evaluación de créditos de pequeños montos y en gran número, dirigidos 
generalmente al consumo, ya sea en créditos normales o por tarjeta de 
crédito; pero a pesar de ello, como ocurre en las IMF, no se puede dejar de 
lado la experiencia acumulada por el analista, cuyos conocimiento se 
encuentran cimentados en todas las evaluaciones de crédito que ha 
realizado de manera personal anteriormente, en las políticas y el 
reglamento de créditos de la institución, que reflejan la cultura institucional 
y su apetito al riesgo  (Gutierrez, 2007).   
 
Verdezoto, J. (2016) destaca la importancia del Modelo score para 
mejorar la evaluación crediticia puesto que permite una mayor objetividad 
del analista de créditos al momento de evaluar el riesgo, logrando que se 
separen las operaciones que representan un mayor riesgo de pérdida. 
 
El denominado criterio del analista, sigue siendo parte importante del 
proceso evaluativo de créditos, generalmente esta intervención se da 
posteriormente a la operación de filtrado en las centrales de riesgo y 
clasificación ejecutada con las técnicas estadísticas, permitiéndole, en 
muchos de los casos, tomar la decisión final respecto al otorgamiento o 
rechazo de la operación crediticia, especialmente cuando se trata de casos 
especiales, en los que intervienen factores y condiciones diferentes a las 
halladas en la mayoría de préstamos.  “De hecho, en la práctica ambas 
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metodologías (Scoring y Juicio Humano) coexisten y se complementan, 
definiendo sistemas híbridos” (Gutiérrez, 2007, pag 1). 
 
Filosóficamente, la cultura de una empresa tiene que ver con la forma 
de ser, con sus principios y valores, y sobre todo con su visión.  Y es 
precisamente los valores y principios los que le indican el sentido y 
dirección a la gestión empresarial, cómo actuar ante los problemas, 
oportunidades y situaciones de cambio (Tipantuña, M., 2013). 
 
Debido a las características propias de los microempresarios que, a 
diferencia de los medianos empresarios y dependientes, tiene ingresos 
generalmente más inestables, en montos diversos y periodos poco 
similares debido a la alta estacionalidad, aunado al hecho irrefutable de que 
no existen dos prestatarios iguales, se dificulta aún más las posibilidades 
de efectuar una evaluación crediticia satisfactoria, por lo que la aplicación 
de un sistema scoring pareciera poco probable.  Sin embargo, se puede 
afirmar que “la evaluación del riesgo de incumplimiento de pago de quienes 
trabajan por cuenta propia es el desafío principal de las microfinanzas” 
(Schreiner 2002, pág. 2). 
 
Schreiner (2000), afirma que la selección con modelos Scoring, 
basados en métodos estadísticos, puede funcionar en las microfinanzas.  
Seguramente sus resultados no son tan acertados como se dan en la banca 
formal de países desarrollados, y de ninguna manera, como se mencionó 
22 
 
antes, sustituye el buen juicio de los analistas de crédito o de los integrantes 
y miembros de los grupos solidarios y bancos comunales en los créditos 
grupales.  Sin embargo, el scoring crediticio tiene, adicionalmente, la 
capacidad de determinar el riesgo implícito en una operación crediticia, 
pese a que se realice una adecuada evaluación por parte del oficial de 
créditos o los integrantes de los grupos solidarios o bancos comunales, que 
basan estas evaluaciones en un conocimiento informal, pero muchas veces 
más profundo de la persona evaluada.  Por tanto, el score de crédito 
complementa, pero no sustituye, a las tecnologías crediticias utilizadas en 
las instituciones de microfinanzas actuales.  Es más, el scoring de crédito 
aparte de pronosticar el riesgo de la operación, determina, por medio del 
modelo, las características más influyentes de los prestatarios en el riesgo.  
“Este conocimiento es útil, sea que el prestamista de microfinanzas use, o 
no, las predicciones del riesgo a partir de la calificación para respaldar la 
toma de decisiones diarias” (Schreiner, 2000, pág. 1).   
 
Gonzales (2015), de manera general, señala el desarrollo de los 
modelos credit scoring, su finalidad y utilización en la gestión de riesgos, 
dejando ver la posibilidad de que se puedan utilizar con fines más 
comerciales, analizando la probabilidad de consumo de determinado bien 
o servicio, así como la generación, de manera sencilla, de modelos que 
pudieran ser utilizados en clientes sin experiencia en créditos.  También 
revisa la capacidad de predicción, de discriminación, su estabilidad 
temporal y sus posibilidades dentro de la determinación de estrategias 
comerciales, de cobranzas y otras. 
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Por lo tanto, las herramientas tipo scoring, siguen sirviendo de apoyo 
en las decisiones que tomen las personas.  Finalmente, no se pude dejar 
de señalar que estas herramientas requieren de una constante 
actualización y revisión, para que sigan siendo útiles requiriendo del apoyo 
de personas expertas para ello, con lo cual se incrementan los costos, de 
construcción y mantenimiento, obligando a que estos modelos se puedan 
producir para ser utilizados en grandes urbes, donde de alguna manera sus 
habitantes presentan algunas características en común.  Pero que deben 
adaptarse y, en algunos casos, modificarse para ser utilizados en otras 
agencias o sucursales, en otras entidades financieras, otras ciudades y 
áreas geográficas por lo ya señalado, respecto a costumbres e idiosincrasia 
propias de cada población y las diversas características que presenta el 
mercado (Gutierrez, 2007).   
 
Del mismo modo, Verdezoto (2016) afirma que los modelos scoring, 
que se determinan, solo podría ser utilizado por la entidad que provee la 
información, debido a que se distorsionan los resultados al aplicarse en otra 
institución financiera. 
 
Schreiner (2000) comenta que “un modelo de calificación desarrollado 
con la base de datos de un prestamista es mucho menos poderoso si se 
aplica a otro prestamista debido a las diferencias en las tecnologías 
crediticias, clientela, competencia, y el entorno económico general” (p.15). 
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Al no existir un modelo scoring “pre determinado” que se pueda aplicar 
a toda clase de entidades, cada empresa financiera debe diseñar el modelo 
que se ajuste a sus necesidades, lo que significa que cada institución debe 
invertir en establecer su propio modelo; de acuerdo al nivel de riesgo que 
esté dispuesta a tomar y de cuanta importancia le preste a esta 
herramienta; para ello tiene que asumir los costos de generación, 
mantenimiento y actualización, lo cual le puede significar importantes 
cantidades de dinero.  Cuando se trata de organizaciones muy pequeñas 
este tipo de inversiones resultan relativamente onerosas, por lo que el costo 
del modelo y su posterior mantenimiento se convierten en una limitante 
importante en la competitividad de la entidad.  Debe tenerse en cuenta que 
existen algunas condiciones que influyen decididamente en la consecución 
de este objetivo, entre las que se pueden señalar, por su importancia, las 
siguientes: 
 Un sistema de información poco desarrollado que requiere de 
sustanciales cambios de programación para que permita la 
implementación del modelo scoring.  Por otro lado, como ocurría con 
la cooperativa analizada, tenga una base de datos con insuficiente 
información de todas las variables que se podrían evaluar, por lo que 
se requeriría, luego de modificar los programas, actualizar la 
información de cada préstamo y prestatario, incrementando los 
costos. 
 El ingreso y actualización de la información debe estar a cargo de 
personal especializado, generalmente los ejecutivos de negocios o 
créditos, a quienes también se da la responsabilidad de recoger la 
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mejor información posible.  Este personal muchas veces no valora 
de manera correcta los datos con que cuenta y permite que la 
información este influenciada por su subjetividad, o lo que es peor, 
maximiza o minimiza algunos datos en aras de obtener la aprobación 
del crédito que propone.  
 Las evaluaciones de créditos anteriores no se encuentran 
sistematizadas, por lo que se tiene deficiencias en la evaluación 
cuantitativa, no se cuenta con un historial de evaluaciones del cliente 
ni las consideraciones utilizadas en cuanto a ingresos y gastos, que 
permitirían un análisis horizontal de su capacidad de pago y la 
evolución económica del prestatario en el tiempo.  
 
2.2.2.   Proceso de evaluación crediticio 
 
Como se sabe el análisis crediticio se ha constituido en una actividad con 
procesos muy flexibles, donde no existe ningún tipo de rigidez, con una 
forma de accionar muy dinámica e ingeniosa; y que requiere que el analista 
de créditos se exija al máximo, sobre todo cuando se trata de operaciones 
en sector de las microfinanzas.   
 
Las instituciones de microfinanzas continúan investigando y 
desarrollando nuevas técnicas de evaluación que complementan con 
experiencia y buen criterio.   Esta actividad sigue siendo considerada un 
arte, especialmente en el manejo de la información que permita minimizar 
dudas y tomar decisiones correctas y consistentes (Herrán, 2009).   
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Es necesario tener en cuenta que sean cuales fuesen las medidas 
que se tomen, el riesgo crediticio, al igual que todo tipo de riesgo, no puede 
eliminarse totalmente, es función de la Institución reducir sus riesgos y es 
función de la evaluación minimizar los riesgos de crédito, ya que la 
morosidad se constituye en el problema más importante que enfrentan las 
instituciones financieras, incluyendo a aquellas especializadas en 
microfinanzas, que como ya se mencionó, tienen una tarea muy ardua 
tratando de salvaguardar el activo más significativo de su balance general, 
y que podría afectar su liquidez y los resultados.  
 
El proceso crediticio consta muchos pasos, iniciándose con la 
promoción, que consiste, generalmente de visitas a diferentes sectores de 
la ciudad, mercados, centros comerciales, urbanizaciones, con el objeto de 
entrar en contacto con nuevos potenciales clientes a quienes se ofrece los 
servicios de la entidad financiera; y termina en el momento que el crédito 
es cancelado.  Entre estos dos puntos se realizan una serie de acciones 
con el objeto de lograr que estas personas se conviertan clientes, y se 
cumplen una serie de protocolos buscando fortalecer la metodología de la 
Institución y minimizar riesgo.   
 
Entregar una información correcta permite que el potencial cliente 
tome decisiones acertadas y no se sienta sorprendido ante alguna 
información que no le dieron a conocer.  Decirle, por ejemplo, que uno de 
los requisitos es ser puntual en los pagos, propicia que aquellas personas 
que hayan tenido préstamos con pagos atrasados desistan de solicitar un 
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crédito, esta auto selección evita evaluaciones de créditos que serían 
rechazadas más adelante, haciendo más productiva la labor del analista y 
reduciendo los costos.  
 
En el otro extremo, el seguimiento del crédito y del mismo cliente 
reducen la probabilidad de mora; visitar periódicamente el local comercial 
o taller, nos da indicios de la buena o mala marcha del negocio y por lo 
tanto de las posibilidades de pago o no de las cuotas correspondientes.  Si 
el objetivo es mantener una cartera de créditos con buena calidad, una 
llamada telefónica, cuando el cliente tiene un día de mora, siempre es mejor 
que realizar una visita de cobranza cuando la mora es de 30 días.  
 
La evaluación del crédito, propiamente dicha, es responsabilidad 
exclusiva del analista de créditos, no puede ser encargada bajo ninguna 
excepción y se inicia inmediatamente después de recibir los documentos 
solicitados al socio o potencial socio. El analista puede recibir el apoyo de 
otras personas, para la recepción de documentos y otras actividades 
propias de la función, pero aún en estos casos mantiene la responsabilidad.  
 
La evaluación del crédito, tanto cualitativa como cuantitativa, se 
realiza obligatoriamente en el local del negocio, en el domicilio del 
solicitante del crédito y/o en sus terrenos de cultivo, se debe tener presente 
que, en microfinanzas la evaluación se realiza “in situ”, siendo este proceso 
tal vez el más importante que realiza el funcionario de créditos, puesto que 
esta acción le permite constatar información entregada por el prestatario al 
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momento de presentar la solicitud, pudiendo verificar las direcciones del 
domicilio y del negocio, su nivel de vida, la actividad que realiza, el grado 
de desarrollo de la actividad, sus activos, nivel de producción, calidad de 
sus productos, antigüedad en el negocio,  etc.; e incluso verificar toda la 
información levantando referencias de los vecinos y familiares. 
 
La información que puede presentar una microempresa para su 
evaluación crediticia siempre es muy escasa, lo cual representa la debilidad 
que tiene el analista y todo el sistema de microfinanzas en general, 
concebido por lo poco que se conoce del cliente o socio potencial, siendo 
mucho más difícil cuando se trata de clientes nuevos para la entidad 
prestamista, no podría evaluarse cualitativamente a un cliente si se 
desconoce la calidad moral, su habilidades empresariales y el esfuerzo que 
dedica a su negocio, la rentabilidad de la actividad económica que realiza; 
como se sabe incluso hay que establecer fehacientemente que el negocio 
que presenta es suyo. Por este motivo, analizar los riesgos de un crédito, 
especialmente rural, puede ser muchas veces comparadas con el trabajo 
de un detective.  Hay muchas pistas alguna de las cuales son importantes 
y otras no tanto; algunas encajan dentro una secuencia lógica y otras son 
contradictorias, un evaluador experimentado debe sopesar estos indicios 
para llegar a un juicio global. 
 
Es sumamente conocido que las evaluaciones de créditos se 
sustentan en la técnica conocida como las 5C, definidas por las siguientes 
variables:  a) Capacidad de pago, b) Capital disponible como respaldo, c) 
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Carácter del cliente d) Colaterales o garantías del préstamo, y e) 
Condiciones económicas del momento; y para ello se apoyan en la 
experticia de los analistas u oficiales de crédito (Saavedra, 2010), quienes, 
además, pueden considerar otros aspectos para tratar de proyectar la 
situación futura del solicitante.  Toda la información confiable requerida 
para la evaluación es levantada por el ejecutivo de créditos, principalmente 
en las visitas que realiza al domicilio, negocio y las garantías o colaterales 
ofrecidos, que se apoya con diversos documentos (documentos de 
identidad nacional, recibos de servicios, boletas y facturas, fotografías, 
testimonios, etc.),  con la finalidad de dar valor a la información obtenida y 
que también sirven en el momento de sustentar o exponer su propuesta en 
las instancias superiores donde realmente se aprueba/rechaza la solicitud.  
La información más importante para este análisis es obtenida por el mismo 
funcionario de la entidad a través del contacto con el cliente, que se 
contrasta con otras fuentes, como la experiencia propia del analista y la 
experiencia de la institución financiera en estos casos.   
 
Uno de los objetivos del ejecutivo de créditos es establecer un vínculo 
no solo comercial con el cliente, que busca fortalecer con la intensión de 
“fidelizar al cliente”, esto le permite acrecentar el número de sus clientes, 
con el consiguiente incremento del monto de su cartera.  Un cliente 
fidelizado difícilmente busca otras instituciones para realizar sus 
operaciones crediticias.   
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Este tipo de evaluación tradicional, basada en las relaciones, entre 
cliente y funcionario, es muy común y sumamente apropiado en 
microfinanzas, donde el prestamista y el prestatario tienen mutuo 
conocimiento personal, pero deja de ser útil y eficiente cuando las vínculos 
tienden a ser, cada vez, menos personales, como ocurre en las grandes 
urbes, donde los clientes pueden tener alta movilidad geográfica y donde 
exista alta competitividad con muchas alternativas ofreciendo servicios muy 
similares.   
Las buenas relaciones entre la institución prestamista y el prestatario, 
inicialmente, colaboraron a la creación y mantenimiento de una cartera de 
clientes “buenos”, pero en realidad los clientes se fidelizaban al analista de 
créditos, y se alejaban de la institución cuando este funcionario dejaba de 
trabajar en la entidad.  Paralelamente, se produjo un cambio importante en 
la concepción de la evaluación misma, ya que de créditos otorgados en 
base a al patrimonio del prestatario y sus buenos colaterales se pasó hacia 
préstamos basados en buena información cualitativa y cuantitativa del 
individuo, lo que constituyó la eliminación de uno de los grandes 
paradigmas de las finanzas.  
 
Generalmente las instituciones deben lidiar con decisiones de hasta 
tres tipos, 1) decidir si se debe otorgar un crédito a persona nuevas, es 
decir si la deben bancarizar; 2) como tratar a sus propios clientes, a los que 
ya conocen y cuyas principales características ya se encuentran en la base 
de datos y, finalmente, de ser considerados sujetos de crédito, 3) cuál es el 
monto del crédito que se les debe otorgar.   
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Es muy importante resaltar que los analistas de crédito son más 
acertados cuando se trata de casos de clientes con características atípicas, 
situación que se repite muchas más veces que las que se desean y “que 
los métodos de credit scoring son más eficientes, objetivos y consistentes; 
analizando y tomando decisiones sobre gran cantidad de solicitudes de 
crédito de bajo monto, en poco tiempo y bajo costo” (Gutierrez, 2007).  
 
Las entidades financieras, como cualquier empresa privada, desean 
obtener los mejores beneficios posibles de su actividad, así que no es de 
extrañar que terminen otorgando un crédito a una persona que, 
estadísticamente, muestre un riesgo latente.  Primero, porque estos 
métodos no son del todo exactos y, segundo, porque deben analizar los 
beneficios que obtienen si otorgan el préstamo versus lo que deja de 
percibir si la operación se rechaza.  Recordemos que nos encontramos en 
un ambiente muy competitivo, en el cual un cliente con perfil de riesgo más 
o menos aceptable, termina siendo atendido por otra entidad, que haya 
considerado algunos puntos de vista diferentes a la hora de hacer su 
evaluación.    
 
Como lo menciona Schreiner (2000, pág. 5), “Los prestamistas de 
microfinanzas que quieren usar la calificación estadística en el futuro 
deberían empezar a recabar la información apropiada desde ahora”.  Si, la 
institución de microfinanzas debe contar con una base de datos de acceso 
fácil desde su sistema de información, que mantenga en su dominio ingente 
y amplia información sobre los resultados y las características de muchos 
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créditos, y de ser posible de todos, tanto aprobados como rechazados, 
otorgados hasta esa fecha, así como de los prestatarios, los niveles de 
mora y de ser posible los motivos que generaron la mora.   
 
Sin una detallada información no puede realizarse un análisis 
estadístico adecuado que permita la formulación de un modelo Scoring.  
Esto implica que las instituciones de microfinanzas de reducido tamaño, 
que no han venido trabajando en la elaboración de esta base de datos, 
tienen serias dificultades para establecer un sistema de selección de este 
tipo.  “También se puede aprovechar de la calificación con una base de 
datos que no incluye solicitantes rechazados” (Schreiner, 2000, pág. 6).  Es 
importante mencionar que, para contar con esta base de datos, muchas 
veces, solo se requiere una decisión de la gerencia. 
 
Los analistas de una institución de microfinanzas tienen el nivel de 
preparación como para asignar diversos puntajes a cada una de las 
características del cliente, es más con un sistema de soporte no muy 
sofisticado, la misma institución puede asignar diversos valores a cada una 
de las características que considere importantes a la hora de evaluar a un 
cliente, dado que inicialmente estas ponderaciones tienen que 
determinarse en base a la experiencia de gente experta en la evaluación 
de créditos, tanto dentro como fuera de la Institución.  En esta asignación 
de puntajes, se debe tener en cuenta el riesgo vinculado a dicha 
característica. 
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Entonces se puede encontrar características que pueden fácilmente 
cuantificarse, como son la edad, estado civil, sector económico al que 
pertenece, tipo y propiedad de la vivienda, numero de dependientes, tiempo 
en el negocio, etc.  Por otro lado, y a través de intervalos, se pueden 
puntuar características como, nivel de ingresos, monto de ahorros, monto 
de préstamos anteriores, días mora promedio, etc.  Obviamente algunas de 
estas características revisten de mayor importancia al momento de la 
evaluación y requieren mayor elaboración para su consecución.  La 
experiencia indica que la información relacionada a historial crediticio y 
comportamiento frente a las deudas, revisten de mayor importancia, 
seguido de la información de los ingresos, los gastos y su acumulación 
patrimonial.    
 
La relación entre sí de estas variables, genera otros indicadores que 
también tienen importancia en la evaluación, por ejemplo, de ingresos y 
gastos se obtiene la capacidad de pago del cliente, que es una cifra que 
indica hasta que monto sería capaz de pagar de manera mensual el cliente, 
con ello se puede calcular el monto máximo de préstamo que se le podría 
otorgar.   Del mismo modo relacionar ingresos y gastos con el monto de la 
solicitud de crédito termina dando luces sobre las posibilidades de 
recuperación.  Los datos relacionados al comportamiento crediticio, son 
considerados sumamente valiosos, por ejemplo, no puede tener la misma 
calificación un cliente que no ha tenido ningún crédito frente a uno que ha 
manejado o administrado dos préstamos de manera paralela, en diferentes 
entidades.  De aquel no se sabe cómo se comporta frente al pago de las 
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cuotas, pero de este se conoce su nivel de responsabilidad y su capacidad 
de repago.  El que ha tenido una experiencia buena de créditos es por lo 
tanto menos riesgoso que un cliente que no ha tenido ninguna. 
 
Muchas veces se cree que otorgar un crédito a un cliente que no 
tienen deudas presenta menos riesgo que un cliente que ya tiene un 
crédito, pero esto no es necesariamente así, si el prestatario tiene suficiente 
capacidad de pago para cubrir ambas deudas, su experiencia crediticia 
deberá ser debidamente ponderada. 
 
Incluso variables o características, que parecen no tener importancia 
son susceptibles de cuantificar, por ejemplo, las mujeres son más 
responsables que los varones a la hora de honrar sus deudas.  El diario La 
República (Citado por Actualidad Empresarial, s.f., parr. 8) informó que “Al 
comparar el riesgo crediticio entre ambos géneros encontramos un   
comportamiento de hábito de pago más ordenado por las mujeres, pues 
entre las personas que se endeudan los hombres morosos representan el 
54% y las morosas el 46%”.  Atribuyéndose este indicador a la mayor 
capacidad de las mujeres para ahorrar. 
 
Aunque esta información es clara y logra diferenciar los índices de 
morosidad de varones y mujeres, tiene un contexto nacional y no es estricto 
a lo que puede estar ocurriendo, por ejemplo, en Juliaca, y muy 
posiblemente sea diferente en cada una de las instituciones financieras de 
esta ciudad, según el segmento de mercado que atiendan.  
35 
 
Estos mismos comportamientos se pueden encontrar en cada una de 
las variables socio – económicas que se puedan analizar. 
 
2.2.3    Riesgo crediticio 
Según el Diccionario de la Real Academia Española (2017), en su última 
actualización, señala que el origen de la palabra riesgo proviene del antiguo 
riesco, ‘risco’, que significa: por el peligro que suponen; atribuyéndole dos 
significados: a) contingencia o proximidad de un daño, y b) cada una de las 
contingencias que pueden ser razón de establecer un seguro y señalada 
en un contrato. 
De acuerdo al Glosario Económico del Banco Central de Reserva del 
Perú (BCRP, 2011), el riesgo es la probabilidad de suceda de un hecho 
desfavorable. Igualmente se puede entender como el nivel de inseguridad 
que existe inmerso en una operación de tipo financiero o comercial. 
 
En general el riesgo representa la probabilidad de obtener pérdidas 
debido a eventos o escenarios adversos, por lo que en sí mismo constituye 
una incertidumbre para quien desarrolla una actividad empresarial respecto 
del resultado que se obtiene a través de los distintos procesos o fases que 
ésta conlleve, la pérdida puede ocurrir por la dinámica propia de todos los 
factores que afectan la actividad, los continuos cambios que se promueven 
por parte del empresario mismo, sus competidores, socios, proveedores y 
el ambiente tecnológico o jurídico en el que se desenvuelve cualquier 
actividad económica. Por tal razón, el riesgo es un concepto universal y un 
aspecto fundamental para la adopción de cualquier decisión.  
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Atendiendo una clasificación que proponen Saurina y Salas (1998), 
las causas de que se genere morosidad en una IMF, se pueden atribuir a 
factores macroeconómicos y microeconómicos, es decir componentes 
externos e internos.  Esta misma clasificación se aplica al origen del riesgo 
que enfrentan están instituciones. 
 
La conclusión que señala que la morosidad tiene una relación inversa 
al crecimiento del país, o al crecimiento del Producto Bruto Interno, es 
compartida por teóricos y empíricos, quienes en conjunto señalan que 
cuando una nación se encuentra en desarrollo los niveles de morosidad 
disminuyen, y, por el contrario, en un proceso de desaceleración de la 
economía, como actualmente ocurre en el Perú, el riesgo y las tasas de 
morosidad se incrementan, manteniéndose esa estrecha relación inversa. 
 
También se comparte la idea que las diversas formas de reducción de 
la liquidez, como la recesión, la inflación, la subida de los precios de las 
materias primas y el incremento de sueldos, generaran dificultades de pago 
en las empresas, haciéndose mucho más sensible esta problemática en las 
microempresas.   
 
Otro factor generalizado que incide de manera importante en el 
incremento del riesgo es el sobre endeudamiento del sector empresarial y 
microempresarial, puesto que, al detectarse que el pago de las deudas 
viene sobrepasando su capacidad de pago, difícilmente las entidades 
bancarias continúan otorgándoles otros préstamos, afectando su nivel de 
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liquidez.  Debido a ello la gran mayoría de entidades del sistema financiero 
y no financiero han impuesto límites al número de entidades acreedoras 
que debe tener un cliente al solicitar un préstamo, así como a los montos 
que debe manejar un prestatario en base a su capacidad de repago.  En 
este punto se debe señalar que en el sobreendeudamiento del sector 
empresarial alguna, o mucha, responsabilidad tienen las mismas entidades 
financieras, que en su afán de crecimiento y de cumplimiento de metas, 
reducen sus vallas al momento de la evaluación de los solicitantes, 
corriéndose el riesgo de sobre endeudar a un cliente, o peor aún, otorgar 
un préstamo a un cliente que ya está sobre endeudado.  
 
La utilización de moneda extranjera en transacciones comerciales, 
como ocurre en Perú con el dólar norteamericano, incrementa los riesgos 
producidos por la inestabilidad del tipo de cambio, que puede generar una 
elevación de los costos y el encarecimiento de las cuotas en los préstamos 
otorgados en dólares, afectando principalmente el flujo de caja y 
posteriormente, la liquidez de las empresas.  Es lógico pensar, entonces, 
que un incremento en el tipo de cambio aumente la probabilidad de 
incumplimiento de los deudores (Guillén, 2001). 
 
Del mismo modo, las empresas y entidades que cuentan con 
financiamiento externo, se ven afectadas si las tasas de interés sufren 
incrementos inesperados, que los obliga a revisar sus costos financieros, 
que siempre inciden en el precio de sus productos o servicios, si necesitan 
mantener el nivel de rentabilidad de que gozaban. 
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Muñoz (1999), evalúa, a través de un modelo de efectos fijos de datos 
de panel, el impacto del crecimiento económico sobre la solvencia del 
sistema bancario peruano.  Encuentra que la evolución de la tasa de 
morosidad es contra cíclica, que la volatilidad del tipo de cambio afecta la 
mora de la cartera en moneda extranjera y que, a su vez, las variaciones 
de las tasas de interés tienen una relación directa con la calidad de la 
cartera.   
 
Como se puede entender, las instituciones financieras, incluyendo a 
las microfinancieras, están expuestas a diversos tipos de riesgos, los 
cuales tienen su origen en diferentes factores como los recursos humanos, 
los recursos tecnológicos y no tecnológicos y la naturaleza misma de los 
bienes y/o servicios relacionados con la institución y el entorno en que se 
desenvuelven.  
 
El recurso humano, conformado por el grupo de personas 
responsable del desarrollo de actividades específicas en cada una de las 
fases, etapas o procesos que dispone la empresa, se constituye en un 
factor primario de riesgo, ya que el riesgo se relaciona con la idoneidad y/o 
integridad necesaria para el óptimo desempeño de las funciones, pero 
también influyen las capacidades, experiencia y el nivel de desempeño. Por 
su parte los recursos tecnológicos, compuestos por programas para el 
procesamiento de datos o para la realización de cualquier proceso, y los 
equipos necesarios para la ejecución de los mismos, sean electrónicos, 
mecánicos o electromecánicos, constituyen un factor de riesgo en tanto 
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existan deficiencias en el control al acceso físico y/o lógico, haya una 
marcada dependencia de la tecnología para el desarrollo de la empresa, se 
presenten deficiencias en la disponibilidad de los recursos o no se cuente 
con los controles y respaldos de seguridad requeridos.  
 
Las estrategias y las políticas de crédito, los procesos y la cultura 
crediticia, pero sobretodo, la gestión de los riesgos internos influye en el 
nivel de morosidad que una institución alcance en comparación con otras 
entidades del sistema financiero; mientras que los factores externos, dado 
que influyen en todo el mercado financiero, determinan la morosidad 
promedio que alcancen todas las entidades. 
 
Existe diversos criterios de clasificación de los diferentes riesgos a los 
que se encuentra expuesta una entidad financiera, así, por ejemplo, según 
el origen del riesgo pueden ser de mercado, de crédito, de liquidez, 
operacionales, y otras fuentes como legales, de reputación y otros.   
 
Clasificación de Riesgos 
Entre los Riesgos Financieros tenemos: 
 Riesgo de Mercado, conceptualizado como la posibilidad de pérdidas 
originadas por las variaciones de los precios de la materia prima.  Dentro 
de esta clasificación se encuentran los riesgos de Tasa de interés, tipo de 
cambio, las variaciones de los precios de las acciones en bolsa y otros. 
(BCRP, 2011). 
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- Riesgo de Tipo de Cambio, atribuible a la eventualidad que 
sobrevenga una disminución del valor de la moneda que se 
conserva como activo y que produzca una reducción del 
capital.  Generalmente ocurre cuando se realizan operaciones 
con moneda extranjera y nacional al mismo tiempo (BCRP, 
2011) 
- Riesgo de Tasa de interés, es la probabilidad de que se 
produzca un menoscabo o las utilidades disminuyan debido a 
una elevación de los costos generados por el aumento de las 
tasas de interés (BCRP, 2011). 
 Riesgo de Liquidez, se llama de esta forma al riesgo que podría ser 
ocasionado por la falta de recursos económicos para hacer frente a las 
obligaciones dentro de lo programado (BCRP, 2011). 
 Riesgo Crediticio, se denomina así a la probabilidad de que el 
deudor o la contraparte de contrato, no cumpla con pagar lo adeudado 
dentro de lo que establece el contrato.  (BCRP, 2011).  
 Riesgo Operacional, se designa así a la posibilidad de sufrir 
pérdidas debido a fallos del personal o de los sistemas internos en la 
realización de los procesos, o causa de eventos externos sorpresivos. Esta 
definición incluye el riesgo legal (BCRP, 2011). 
 Riesgo Reputacional, la probabilidad de pérdida sufridas a 
consecuencia de hechos internos o externos que dañen la imagen de la 
entidad (BCRP, 2011). 
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Para fines de evaluar microempresas, las variables a considerar se 
agrupan en a) factores cualitativos, que conceptualmente son los más 
importantes, puesto que con ellos se determina la voluntad de pago del 
solicitante; y b) factores se refieren a los aspectos cuantitativos, que ayudan 
a establecer cuál es el monto del préstamo que se le puede otorgar.  
 
Es necesario tener en cuenta que la evaluación del riesgo debe 
realizarse sobre la base de la mayor cantidad de información confiable que 
se pueda alcanzar, independientemente del monto del crédito, lo cual 
implica que así sea pequeño el monto del crédito se debe considerar la 
mayor cantidad de información confiable que permita una buena decisión, 
no es recomendable realizar una evaluación superficial bajo el supuesto de 
que el monto del crédito es pequeño.  
 
Recordemos que un aspecto esencial de la evaluación del crédito a 
microempresas es el análisis “in situ” de la actividad económica, las 
microempresas generalmente se caracterizan por ser unidades 
económicas con marcadas relaciones entre la economía doméstica y la 
economía del negocio, por lo que al acercarse directamente al local 
comercial o terreno agrícola y al domicilio del socio permite determinar la 
dinámica administrativa del negocio y familia, que posibilita medir y 
establecer el potencial económico.  
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2.3. MARCO CONCEPTUAL 
 
- Amortización: Financieramente, es la devolución o el reembolso, 
parcial o total, del capital o principal de un crédito (BCRP, 2011). 
- Apalancamiento: Es la relación entre capital propio de la empresa y el 
capital obtenido a través de una operación crediticia que también se 
inyecta a la misma empresa. Al reducir la proporción del capital original 
que es necesario aportar, se incrementa el nivel de rentabilidad del 
capital propio.  (BCRP, 2011) 
- Bancarización:  Acciones que permiten que los habitantes de un sector 
geográfico o económico tengan acceso a los servicios que ofrece el 
sistema financiero (BCRP, 2011). 
- Banco Central de Reserva del Perú-BCRP:  Es persona jurídica de 
derecho público. Tiene autonomía dentro del marco de su Ley 
Orgánica. La finalidad del BCRP es preservar la estabilidad monetaria. 
Sus funciones son: regular la moneda y el crédito del sistema 
financiero, administrar las reservas internacionales, emitir billetes y 
monedas e informar periódicamente sobre las finanzas nacionales 
(BCRP, 2011).  
- Capacidad de endeudamiento: Se refiere generalmente a la facultad 
de una personan natural o jurídica de poder generar excedentes 
suficientes para hacer frente a deudas con terceros, asegurando su 
devolución en las condiciones establecidas de periodicidad, plazo, 
interés y monto (BCRP, 2011).   
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- Central de Riesgos:  Servicio que prestan los bancos centrales de 
cada país y algunas empresas privadas que, luego de recoger 
información financiera de las entidades que otorgan crédito, buscan 
entregar esta información financiera a la población y a las entidades del 
sistema (BCRP, 2011).  
- Circulante:  Comúnmente se refiere a las cuentas de balance general 
cuya realización (activo circulante) o exigibilidad (pasivo circulante) es 
menor a un año (BCRP, 2011). 
- Colocaciones:  El monto que alcanzan en total todos los préstamos 
realizados por una institución financiera en determinado periodo; 
pueden ser más específicos, por ejemplo, por entidad, por región, 
agencia y analista de créditos (BCRP, 2011). 
- Crédito:  Se trata de una operación económica y financiera, por la cual 
una persona natural o jurídica, denominada prestamista, entrega 
dinero, un bien o servicio a otra persona natural o jurídica (prestatario), 
a cambio de una promesa de pago futuro (BCRP, 2011). 
- Intermediación financiera: Proceso por el cual una institución 
canaliza recursos financieros de sectores con saldos superavitarios, 
hacia aquellos deficitarios, constituyendo un mecanismo para movilizar 
y usar más eficientemente estos recursos (BCRP, 2011). 
- Provisiones: Cuentas que reflejan principalmente pérdidas, en 
algunos casos ganancias no realizadas, que, por disposiciones legales, 
aparecen en el Balance general de la organización y afectan el 
resultado del ejercicio y que pueden llegar, incluso, a comprometer 
fondos de capital de la entidad. (BCRP, 2011).   
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- Refinanciación (Refinanciamiento): Transacción financiera en la cual 
se solicita al acreedor un nuevo préstamo para cancelar una deuda 
contraída anteriormente, pudiendo incluir saldos cuyas fechas de pago 
no ha vencido (BCRP, 2011). 
- SPSS (Statical Product and Service Solutions), creado en 1968 por 
Norman H. Nie, C. Hadlai Hull y Dale H. Bent.  Es un conjunto de 
programas orientados a la realización de análisis estadísticos aplicados 
a las ciencias sociales (Pérez, 2018). 
- Tasa de interés:  Se refiere al costo que se paga por el uso del dinero. 
Generalmente se enuncia en términos porcentuales y en relación a 
periodos de un mes o un año (BCRP, 2011).  
2.4 .  HIPÓTESIS 
2.4.1 Hipótesis general 
Mediante la caracterización de las variables de riesgo en la evaluación de 
créditos para la determinación de un modelo scoring es posible calificar 
solicitantes de crédito en la Cooperativa CACSA, de la ciudad de Juliaca, 
en el año 2017 
 
2.4.2 Hipótesis específicas 
- La evaluación crediticia es factible al determinar las variables de 
riesgo en la cooperativa CACSA, de la ciudad de Juliaca, en el año 
2017. 
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- Se puede establecer un modelo scoring para calificar solicitantes en 
la evaluación de créditos en la Cooperativa CACSA, de la ciudad de 
Juliaca, en el año 2017. 
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2.5 VARIABLES 
 2.5.1  Operacionalización de Variables 
Tabla N° 01.  Operacionalización de variables 
    
VARIABLES DIMENSIONES INDICADORES 
CRITERIOS DE 
VALORACIÓN 
    
VARIABLE X 
(INDEPENDIENTE): 
FACTORES SOCIO – 
ECONÓMICOS 
VARIABLES  
SOCIALES 
EDAD CUANTITATIVO 
SEXO 
FEMENINO 
MASCCULINO 
ESTADO CIVIL 
SOLTERO 
CASADO 
CONVIVIENTE 
VIUDO 
DIVORCIADO 
VIVIENDA 
PROPIA 
FAMILIAR 
ALQUILADA 
SECTOR GEOGRÁFICO 
RURAL 
URBANO 
  SECTOR ECONÓMICO 
PRODUCCIÓN  
COMERCIO 
SERVICIOS 
AGROPECUARIO 
DEPENDIENTE 
HISTORIAL  
CREDITICIO 
NÚMERO 
PRESTAMOS 
OBTENIDOS 
CUANTITATIVO 
MONTO PRÉSTAMO 
ACTUAL 
CUANTITATIVO 
DÍAS DE MORA 
ACTUAL 
CUANTITATIVO 
VARIABLE Y 
(DEPENDIENTE): 
CALIFICACIÓN 
SCORING 
 PROBABILIDAD  DE 
MORA 
APROBAR 1 
RECHAZAR 0 
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CAPÍTULO III 
METODOLOGÍA DE LA INVESTIGACIÓN 
 
3.1    DISEÑO DE LA INVESTIGACIÓN 
El presente trabajo de investigación busca ubicar las variables de manera 
directa de la base de datos de la institución, es decir en el sistema de 
información de la CACSA.  La presente investigación es de carácter 
descriptiva, no experimental y no longitudinal. Es descriptiva, puesto que 
refiere las relaciones que existe entre las variables estudiadas.  Es no 
experimental, puesto que utiliza los datos de manera efectiva sin ningún 
tipo de manipulación.  Y finalmente, es no longitudinal puesto que se 
utiliza información de los créditos vigentes a una fecha corte, en este 
caso el último día de año 2017, aunque algunos de estos créditos hayan 
sido otorgados con más de dos años de anticipación. 
   
3.2    MÉTODOS APLICADOS A LA INVESTIGACIÓN 
Con la finalidad de efectuar el contraste de la hipótesis señalada, se 
utiliza el método analítico-sintético y deductivo-inductivo, del estadístico, 
que permite establecer las tendencias y descifrar mejor las variables de 
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estudio y sus relaciones.  Verdezoto (2016) señala que es sumamente 
importante el rigor estadístico para ir evaluando las variables que aportan 
a la elaboración del modelo tomando en cuenta, la lógica económica. 
 
3.3     POBLACIÓN Y MUESTRA 
 3.3.1. Población 
La cooperativa cuenta con un sistema de información con 73 variables 
relacionadas a cada crédito, muchas de las cuales no pueden ser de 
utilidad en el presente estudio, por ejemplo: Código prestatario, tipo 
documento, número documento, código de oficina, nombre, dirección 
domicilio, referencia domicilio, ubigeo, dirección taller, moneda, fecha 
desembolso, fecha 1er vencimiento, analista, código analista, intereses 
devengados, provisiones genéricas, provisiones específicas, calificación 
SBS, etc.; datos del cónyuge, fechas de nacimiento, número de teléfono 
y celular, correo electrónico, etc.; información que no puede ser 
susceptible de evaluación y que en caso de serlo no aportan nada a la 
evaluación de créditos.  Por otro lado, cuenta con muy poca información 
socio-económica detallada y cantidad mínima de datos económico-
financieros; está diseñado y enfocado en el trabajo y control de dinero en 
efectivo en caja y módulos de control de créditos y cuentas de ahorro.   
 
Para fines de la presente investigación se toma en cuenta la 
información relacionada a todos los socios que cuentan con créditos 
vigentes al 31 de diciembre del 2017, es decir la cartera crediticia total de 
Agencia Juliaca de la CACSA, que está constituida por 922 préstamos, 
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cuyos saldos hacen un monto total de S/. 2’771,849.39. Habiendo 
efectuado una revisión de los datos de cada caso, se detectó que solo se 
contaba con información completa, en todas las variables a considerarse, 
de 468 socios.    Por lo que es esta última cifra la se considerara como 
población para la presente investigación.  
 
Es importante mencionar que la población y muestra seleccionadas 
corresponde a operaciones plenamente realizadas por la cooperativa, es 
decir que son solicitudes de socios que cumplieron con presentar todos 
los requisitos exigidos por el área de créditos, han sido evaluados 
cumpliendo todos los procedimientos establecidos para estos fines y en 
su momento han sido operaciones aprobadas. 
 
3.3.2. Muestra 
El presente estudio trata de una investigación de carácter financiero, en el 
que se conoce la población de socios que están registrados en la base de 
datos de la entidad financiera CACSA.  Por lo cual se utiliza el sistema de 
muestreo probabilístico, con la finalidad de que todos créditos considerados 
tengan la misma posibilidad de integrar la muestra.  Consideramos por 
conveniente encontrar el tamaño de muestra por muestreo aleatorio simple 
con una población finita, aplicando la fórmula se indica a continuación: 
   
 Primera aproximación ( on ): 
244.226719
07.0*93.0*)032.0/96.1(
**)/(
2
2



o
o
o
n
n
QPEZn
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Para, finalmente establecer el tamaño de la muestra con la ayuda de la 
siguiente formula:  
  
161
468
244.226719
1
244.226719
1 0
0





n
n
N
n
n
n
  
 
Donde: 
P = 0.93 (Proporción de socios con favorable opinión del estudio)    
Q = 0.07 (Proporción de socios con desfavorable opinión del estudio) 
Z = 95% (Nivel de confianza) 
E = 0.032 (Error absoluto de muestreo) 
N = 468 (Población de clientes registrados en la CACSA) 
 
3.4. TÉCNICA, FUENTES E INTRUMENTOS DE INVESTIGACIÓN PARA 
LA RECOLECCIÓN DE DATOS 
Para la construcción del modelo score, es indispensable realizar una 
verificación de la información de la base de datos con la finalidad de 
determinar la consistencia lógica de los mismos, y a la vez ir separando o 
corrigiendo datos que se encuentren incoherentes y que vayan a generar 
resultados no acordes a la realidad de la institución (Verdezoto, 2016). 
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El análisis de la base de datos es un proceso fundamental para la 
construcción del score de crédito. Con este fin se procedió a analizar cada 
una de las variables por cada registro de conformidad con los datos 
proporcionado por la cooperativa, teniendo varias inconsistencias en la 
información las cuales fueron depuradas con la ayuda del personal de 
riesgo de la institución. Cabe recalcar que para la construcción de un 
modelo de crédito es importante contar con información de calidad. 
 
Una vez que se encuentra analizada la base de datos, posteriormente, 
para proceder con la identificación de las variables del modelo de score de 
crédito, es importante mencionar que existen dos tipos de modelo que son 
de aprobación y calificación. El modelo de aprobación es comúnmente 
utilizado en créditos de consumo, analizan individualmente el riesgo de 
cada solicitante, se basan en información histórica, centra su atención en 
la capacidad de pago, discrimina los buenos de los malos pagadores; el 
modelo de calificación se utiliza para calificar créditos y estas calificaciones 
son empleadas como insumo para establecer límites a la cartera o límites 
de otorgamiento de créditos (Guevara 2013). 
 
El presente trabajo está orientado al diseño de un modelo de 
aprobación cuyo objetivo principal consiste en el análisis individual de cada 
solicitante, para determinar si se le debe conceder o no un crédito. 
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Las variables preseleccionadas se someten a un análisis univariante 
para determinar que variables que van a ser descartadas, debido a que no 
aportan para la construcción del score de crédito, a la vez también se 
determina cual variables si influyen en el scoring y, estas últimas, se 
someten a un análisis bivariante.  
 
El análisis bivariante con cada una de las variables de la base de 
datos, permite efectuar tablas de frecuencias para las variables cualitativas 
y estadísticos descriptivos, gráficos de caja, para las variables cuantitativas.   
 
El objetivo de este mecanismo es ir identificando la manera en que las 
variables que podrían aportar al modelo y cuales se descartan desde un 
inicio. 
 
3.4.1.  Variables independientes  
Como sabemos son aquellas variables cuyo valor no depende de otro 
factor y generalmente es, al menos en parte, el origen del fenómeno que 
se estudia. Una revisión de las variables, permite establecer la relevancia 
de cada una tiene para la determinación de la variable dependiente, pero 
para ello recordemos que el presente estudio posibilita desarrollar una 
herramienta que sirve de apoyo en la evaluación cualitativa del socio que 
solicita un crédito.  
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3.4.1.1. Las Variables cuantitativas representan atributos del prestatario 
que se está evaluando, designados numéricamente, que se consideran en 
el presente estudio son: 
 
o Monto del préstamo, se sabe que para la evaluación de un 
solicitante se debe tener en cuenta que a medida que el monto del crédito 
se va incrementando, también se incrementa el riesgo de impago.  Es decir 
que un cliente podría calificar para un monto de S/. 1000.00, pero su 
capacidad de pago no le permite obtener un crédito de S/. 2,000.00.  Esta 
característica hace que esta variable cobre mucha importancia, pese a que 
el monto a otorgarse es más una variable de tipo económico cuya 
participación es más útil en la determinación del monto del préstamo, es 
decir la evaluación cuantitativa.    
o Número de créditos recibidos en CACSA, establece cuantos 
créditos ha obtenido el prestatario en la cooperativa, es un dato de mucha 
importancia puesto que da luces sobre la experiencia y el comportamiento 
crediticio del socio.  Un cliente con varias operaciones pagadas siempre 
ofrece menos riesgo que un socio que obtiene un préstamo por primera 
vez.  Si estos préstamos son en la misma empresa, se puede determinar 
la evolución que ha sufrido su actividad a través de los montos que ha ido 
obteniendo. 
o Número de préstamos que actualmente tiene en la institución, 
permite saber qué proporción de su capacidad de repago está siendo 
utilizada y observar cómo se maneja el socio al administrar dos o más 
operaciones. Un cliente con dos o más operaciones es muy susceptible de 
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ser sobre endeudado por otras instituciones, puesto que, queda claro, que 
se trata de un buen cliente con buen historial crediticio.  Para el presente 
estudio se descarta esta variable al encontrar un número reducido de 
casos, todos ellos con pagos puntuales.    
 
o Edad, la opinión que da cualquier analista de créditos respecto de 
esta variable es que el riesgo va disminuyendo en la medida que la edad 
del prestatario se incremente.  Dicho comportamiento ha permitido, por 
ejemplo, que la cooperativa haya establecido que la edad mínima para que 
se otorgue un crédito sea de 20 años.   
 
 
o Tiempo de residencia en la misma vivienda, denota la estabilidad 
del socio respecto a su vivienda, información muy importante sobre todo 
en los procesos de recuperación, por la facilidad o dificultad para ubicar al 
cliente en caso de morosidad. 
o Días de mora, esta variable es la que determina los casos que se 
consideran con calificación positiva o negativa, mora menor o igual a 30 
días y mora mayor a 30 días, respectivamente.  En la práctica es la variable 
a explicar.  
 
3.4.1.2.  Las variables cualitativas, en las por las exigencias mismas del 
modelo se han transformado en variables binarias (dicotómicas): 
o Sexo, diversos estudios demuestran que existe una ligera 
diferencia de riesgo asignada a esta variable en favor del sexo femenino; 
la misma se hace más marcada dependiendo de la edad de la solicitante.  
Procedimentalmente, la institución en estudio ha dispuesto que se efectué 
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la evaluación a la sociedad conyugal, es decir a ambos cónyuges, por lo 
que la mayoría de socios con créditos son de sexo masculino, esto debido 
a la función de jefe de hogar es asignada mayoritariamente a este sexo.  
Función que se hace mucho más importante en las zonas rurales, donde 
las actividades económicas tienden a ser de tipo físico, con lo cual se 
asigna mayoritariamente a los varones.  Es muy importante señalar que, a 
diferencia de otras entidades, la Cooperativa no trabaja el tema de género 
ni el empoderamiento del sector femenino.  Por lo que el comportamiento 
de esta variable se ha visto distorsionado presentando un bajo porcentaje 
de socias titulares. 
 
o Sector económico, inicialmente se consideró cinco alternativas: 
producción, servicio, comercio, agropecuario y dependientes, categorías 
que se ha modificado, considerando en la categoría independientes a 
todos aquellos trabajadores que tienen negocios propios y no perciben un 
sueldo.  
 
o Sector geográfico de residencia, que no se toma en cuenta, alto 
porcentaje de domiciliados en el sector urbanol.  
 
o Estado civil, para un manejo más asertivo de esta variable se ha 
señalado dos categorías: con pareja, en la que se contabiliza a los 
casados y convivientes, puesto que ambos casos es la sociedad conyugal 
la que asume la responsabilidad de los pagos; y la segunda categoría, sin 
pareja, solteros, viudos y divorciados. 
o Tipo de vivienda, propietarios y no propietarios. 
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3.4.2. La variable dependiente 
Cuyo valor depende de las modificaciones de que sufra la variable 
independiente, en este caso, es el otorgamiento de crédito, definido desde 
un punto de vista cualitativo al que denominaremos calificación. 
 
Cuando la variable a explicar, como en el presente estudio, es 
dicótoma, es decir debe ubicarse en una de dos categorías excluyentes, 
por ejemplo, si o no, bueno o malo, positivo o negativo, etc.; se requiere 
la generación de una variable ficticia (dummy) para poder definirla; para 
ello se debe considerar dos alternativas de valor (0 y 1) a la variable 
dependiente, según las categorías o clases que se hayan establecido, 
razón por lo cual se denomina variables categóricas. En la presente 
investigación consideramos asignar a la variable dependiente el 
otorgamiento de crédito, dos categorías, si se puede otorgar el crédito “1”, 
si no se debe otorgar el crédito “0”. 
 
El concepto de incumplimiento, atraso o mora, debe quedar 
claramente definido.  Para ello es necesario especificar que este se 
considera a partir de las fechas que se establecen en el contrato de crédito 
o cronograma de pagos.  Este documento señala las fechas exactas en 
que se debe cancelar las cuotas o la totalidad del préstamo, según sea el 
caso. 
 
Para el presente estudio se toma en cuenta como crédito en situación 
de incumplimiento, aquellos que mantengan al menos una cuota con 30 
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días de atraso.  Vale decir que han transcurrido al menos 30 días desde 
la fecha programada para el pago de una de las cuotas, sin que esta 
acción se realice.  Se considera este periodo en atención a lo establecido 
por la Federación de Cooperativas de Ahorro y Crédito del Perú 
(FENACREP), que exige a las cooperativas socias que informen el 
indicador de morosidad con vencimiento mayor a 30 días. 
 
Al respecto, es una práctica muy común en el sector de las 
microfinanzas, que un crédito sea considerado en riesgo si sus repagos 
muestran moras mayores a 30 días.  Se trata de una norma estricta pero 
justificada por el tipo de colaterales utilizadas en el sector (Supo, 2015). 
 
Como es de entender, una cuota impaga, genera costos adicionales 
a la institución de microfinanzas, puesto que debe dedicar tiempo del 
analista a la cobranza de estas cuotas, por lo que este funcionario deja de 
realizar, al menos durante un periodo de tiempo, otras actividades más 
productivas para la organización.  En razón a ello las entidades cobran el 
interés moratorio, que es un costo adicional que el prestatario debe 
cancelar en proporción directa a los días de atraso y el monto del capital 
involucrado.  
 
3.4.3.  Modelo de regresión logística binaria (MRLB) 
Por los antecedentes que se han revisado y sus respectivas conclusiones 
se determina que el modelo de regresión logística es el más apropiado en 
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aquellas situaciones donde distintas variables independientes analizan 
una única variable dependiente categórica o nominal.  
 
Entre los diferentes tipos de regresión logística, las más usadas son:  
 
- Regresión logística binaria, aplicada cuando la variable 
dependiente es dicotómica o dummy, es decir que solo puede tener dos 
categorías, 1-SI o 0-NO, 1-bueno o 0-malo, sin importar el número ni el tipo 
de variables independientes; 
- Regresión logística multinomial, aplicada en el caso que la variable 
dependiente pueda tener más de dos categorías de clasificación, 
producción, servicios, comercio, agropecuario, etc. 
 
El MRLB que presenta ventajas respecto a otros modelos; nos 
presenta una variable dependiente dicotómica de tipo nominal, “SI” califica 
(1) y “NO” califica (0); permite el uso de muchas variables independientes, 
pudiendo ser estas cuantitativas o cualitativas, aceptando variables 
categóricas con mucha flexibilidad; no solo se centra en la selección si no 
que permite ver la probabilidad de pago e impago; permite observar la 
importancia que cada variable tienen dentro del modelo o que factor 
analizado influye más en la variable dependiente (Rayo, Lara y Camino; 
2010). 
 
Es un modelo estadístico que se elabora en base a probabilidades, 
las cuales se logran tomando en cuenta la posibilidad de ocurrencia de un 
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suceso determinado P(Y), en relación con la dependencia de que dicha 
probabilidad no ocurra 1- P(Y).  
 
Conocer la probabilidad nos permite pronósticos sólidos, coherentes 
y fáciles, de los resultados del evento Y=1, en términos del "Odds”.  
 
 Odds=Probabilidad éxito/probabilidad fracaso = p/q 
donde: q=1-p 
𝑂𝑑𝑑𝑠(𝑌 = 1) =
𝑃(𝑌)
1 − (𝑃(𝑌)
 
     
 El modelo de regresión logística puede formularse como:  
  
 
            log⁡(
𝑝
1−𝑝
)= 𝛽0⁡⁡ +⁡𝛽1⁡𝑥1 +  ⁡⁡𝛽2𝑥2 ⁡+ ⁡⋯⁡+⁡⁡𝛽𝑘𝑥𝑘  
  
 
 
por el valor de cada una de  las variables independientes, se puede 
calcular la probabilidad de la siguiente forma: 
 
𝑝 = ⁡
𝑒𝑧
1 +⁡𝑒𝑧
=⁡
1
1 +⁡𝑒−𝑧
 
  
 
 
donde: 
 
𝑍 = ⁡𝛽0⁡⁡ +⁡𝛽1⁡𝑥1 +  ⁡𝛽2𝑥2 ⁡+ ⁡⋯⁡+⁡⁡𝛽𝑘𝑥𝑘 
   𝑝⁡⁡ probabilidad de ocurrencia del evento 
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  𝛽0 coeficiente fijo 
  𝛽1⁡⋯𝑘 Coeficiente de las k variables independientes 
  𝑒 base logaritmo neperiano (2.718) 
 
Debido a que los coeficientes del modelo logístico pueden tomar 
cualquier valor y no tienen condiciones, son de muy fácil interpretación, ya 
sea en términos de independencia o asociación con las otras variables. 
 
3.4.3.1.  Análisis de Multicolinealidad,  los modelos de regresión, debido a 
la facilidad de uso, se utilizan en una gran diversidad de aplicaciones. Uno 
de los problemas más engorrosos que se pueden presentar y que puede 
generar muchos inconvenientes en el modelo de regresión es la 
denominada multicolinealidad.  Se llama así a la relación casi lineal entre 
dos o más regresores, que pueden afectar los resultados de forma severa 
en la capacidad de estimar los diferentes coeficientes del modelo de 
regresión.  (Montgomery, Peck y Vinning; 2006). 
 
Precisamente, una herramienta muy utilizada para revisar la 
multicolinealidad es la denomina Regla Empírica (Kleinbaum), que permite 
calcular la intensidad de la multicolinealidad, por la cual se establece que 
hay un problema de este tipo entre las variables.  Si algún factor de inflación 
de la varianza (en inglés, Variance Inflation Factor): 
         21/1         .10 jRVIFVIF   
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donde:   2
jR  es el coeficiente de determinación múltiple para la 
regresión de 
jx  en función de las otras variables explicativas.  
Otra forma de determinar si existe multicolinealidad es cuando:  
Tolerancia < 0.1, entendida la tolerancia como la inversa del VIF. 
 
Tabla N° 02. 
Análisis de multicolinealidad, Tolerancia y Factor de Inflación de la Varianza 
(VIF), según variables independientes 
Modelo 
Estadísticas de colinealidad 
Tolerancia VIF 
1 
MONTO DEL PTMO. ,958 1,044 
NÚMERO DEL CRÉDITO ,936 1,068 
EDAD ,695 1,439 
SECTOR ECONÓMICO ,955 1,047 
ESTADO CIVIL ,855 1,170 
TIEMPO  RESIDENCIA ,762 1,312 
TIPO DE VIVIENDA ,872 1,147 
a. Variable dependiente: CALIFICACIÓN 
Fuente: Base de datos.  
Elaboración: Propia. 
 
 
En Tabla N° 02, se muestra que todas las variables poseen un VIF 
menor a 10 y una tolerancia mayor a 0.1; con lo cual se demuestra que no 
existe multicolinealidad entres las variables seleccionadas.  
 
3.4.3.2.  La Prueba Binomial analiza variables dicotómicas y compara las 
frecuencias observadas en cada categoría, con las que cabría esperar una 
distribución binomial de parámetro especificado de 0.5 en la hipótesis nula. 
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Es decir, en el Tabla N° 03, se contrasta la proporción de solicitantes de 
préstamo que tuvieron una evaluación para la calificación sean iguales con 
un parámetro de probabilidad especificado de 0.5. Se indica el rechazo de 
la proporción similar en la evaluación del solicitante del préstamo. 
  
Tabla N° 03 
Prueba binomial según calificación 
 
Categoría N 
Prop. 
observada 
Prop. 
de 
prueba 
Significación 
exacta 
(bilateral) 
CALIFICACIÓN 
Grupo 1 Si 131 ,81 ,50 ,000 
Grupo 2 No 30 ,19   
Total  161 1,00   
Fuente: Base de datos.  
Elaboración: Propia. 
 
 
La tabla N° 03 denota la proporcionalidad que los dos grupos, de “SI” 
califica y “NO” califica, mantienen en la muestra probabilística obtenida. 
Correspondiendo a la categoría “SI” 131 casos con una proporción del 81%, 
mientras en la categoría de créditos con calificación negativa aparecen 30 
operaciones con alcanzando el 19%. 
 
3.4.4. Análisis descriptivo.   
Realizar el análisis descriptivo de la muestra nos permite comparar 
los resultados entre las dos categorías y resaltar las características que 
las diferencian, que finalmente son las que aportan a sustentar la validez 
de las variables consideradas.  
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La tabla N° 04, nos muestra de manera resumida el comportamiento 
y características de las variables cuantitativas que se consideran en la 
investigación. De clientes que se encuentran con una morosidad mayor a 
30 días, es decir de calificación negativa, se observa que tienen créditos 
con un monto promedio de S/. 12,365.20, con montos que varían desde S/. 
749.3 hasta un monto máximo de S/. 105,2017.50.  En estos mismos 
créditos de observa que la edad promedio es de 32.7 años, estos clientes 
en promedio recibieron, incluido este préstamo, de créditos es de 3.2 veces, 
y un tiempo de residencia en la vivienda actual de 13.1 años.   
 
De otro lado los clientes que califican en la categoría “SI”, muestran 
un monto promedio de S/. 4,832.20, mostrando una variación que va desde 
S/. 500.00 hasta S/. 40,000.00, el número promedio de créditos recibidos 
de 2.6 veces, la edad promedio estos clientes es 41.5 años y el tiempo de 
residencia en la actual vivienda es de 22.9 años en promedio. 
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Tabla N° 04. 
Datos estadísticos por calificación del cliente, según variables cuantitativas. 
 
 
CALIFICACIÓN 
No Si 
Frec. Media Des. est Max Min Frec. Media 
Des. 
Est 
Max Min 
MONTO  
DEL PTMO 
30 12365,2 22542,9 105207,5 749,3 131 4832,2 6264,3 40000,0 500,0 
NÚMERO DEL 
CRÉDITO 
30 3,2 2,0 9,0 1,0 131 2,6 1,7 10,0 1,0 
EDAD 30 32,7 7,0 53,0 22,0 131 41,5 13,0 71,0 21,0 
TIEMPO   
RESIDENCIA 
30 13,1 9,6 35,0 1,0 131 22,9 13,8 60,0 1,0 
Fuente: Base de datos.  
Elaboración: Propia. 
 
 
La tabla N° 04, que muestra los resultados en las variables 
cuantitativas, nos permite resaltar algunas diferencias entre las dos 
categorías analizadas, los clientes con mejor cumplimiento presentan 
montos aprobados de menor cuantía.  También comentar que 
excepcionalmente se otorgan montos altos en los cuales se toman medidas 
adicionales, como garantías reales, avales y fiadores adicionales, etc., para 
reducir el riesgo y asegurar la recuperación. 
 
Tratándose de variables cuantitativas, haremos uso de los diagramas 
de cajas para graficar las características que presenta la muestra y por 
ende la población que representa.   
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Se elige este tipo de grafico porque nos permite una comparación 
visual de la distribución de los datos de una variable en las dos situaciones, 
cuando el cliente “SI” califica y los que “NO” califican. 
 
En la figura N° 01, se puede apreciar la distribución de los montos de 
los préstamos tanto para operaciones que califican como en aquellas que 
no califican por tener atrasos mayores a 30 días.  Una de las políticas de 
cooperativa es que, debido al segmento poblacional que atienden, los 
créditos deben tener un máximo de S/. 20,000.00, aunque en la práctica se 
otorguen, bajo condiciones especiales, montos mayores.  Se debe resaltar 
que, respecto a los créditos que no califican existe una mayor dispersión 
de los montos, incluso aparecen tres operaciones sumamente atípicas, los 
mismos que se encuentran en mora.  Las operaciones con pagos puntuales 
denotan una mayor concentración sobre todo en el 50% central de las 
operaciones, si bien es cierto presentan operaciones atípicas en mayor 
número, también vale decir que estas son más homogéneas, están más 
concentradas y tienen como máximo el monto de S/. 40,000.00, lo que nos 
hace concluir que la cooperativa ha evaluado con mejor resultado, hasta 
este monto.   
También podemos apreciar que el monto promedio en los créditos 
puntuales es menor al de los créditos que no califican. 
En ambas categorías, SI califican y NO califican, presentan datos muy 
atípicos, que podrían ser eliminados por que producen algún tipo de 
distorsión respecto a los resultados finales, pero como estos datos 
corresponden a la aprobación montos altos, situación que se produce 
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constantemente, y de seguro se pueden seguir dando en el futuro, 
consideramos que deben permanecer en el estudio, en el afán de mantener 
los resultados fieles a la realidad.  Adicionalmente, este comportamiento, 
por más extraordinario que parezca, no cuenta con evidencia estadística 
valedera que permita se les considere como datos “malos”.  La eliminación 
de estos datos, no siempre es obligatoria y depende de las circunstancias 
propias del estudio, como lo refieren Montgomery, Peck y Vinning (2006).   
 
La Figura N° 02, nos ayuda a revisar las características que presentan 
los datos de la muestra respecto al número de créditos recibidos de la 
cooperativa, incluido el crédito actual.  Esta información es muy importante 
porque permite analizar la experiencia crediticia en la institución del 
solicitante.   
Las dos calificaciones muestran similares concentraciones respecto 
al 50% de las operaciones y bigotes con extremos superiores también 
similares; se tiene una marcada diferencia respecto a la mediana que 
presenta cada grupo, donde la que corresponde a los créditos que califican 
es menor a la de los que no califican.  En ambas calificaciones se presentan 
muy pocos casos de datos atípicos aceptables, debido a que existen socios 
que tienen la modalidad de pago diario cuyos plazos son 1 o dos meses, 
con lo cual acceden a mayor cantidad de operaciones.  
Es de resaltar, que se presenta mayor morosidad cuanta mayor 
experiencia crediticia presente el socio, información que no parece 
coherente, pero que se encuentra justificada si se tiene en cuenta que 
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generalmente los analistas de crédito no realizan el monitoreo 
correspondiente a los clientes con crédito, permitiendo, en base al 
conocimiento del cliente, que se atrase en los pagos ante la falta exigencia, 
considerando que el cliente debe cancelar esta deuda como lo hizo con los 
préstamos anteriores.  
 
Generalmente, la edad de una persona denota su nivel de madurez y 
responsabilidad.  En la Figura N° 03, las edades de los clientes que 
pertenecen al grupo que “SI” califica, se muestran con una gran 
variabilidad, con una distribución asimétrica a la derecha, con datos que 
llegan a superar los 70 años, cuando en los no calificados la edad máxima 
es de poco más de 53 años.  Respecto al grupo que no califica, debe 
resaltarse la mayor homogeneidad de los datos, con socios que en 
promedio tienen una menor edad, cuya distribución presenta una ligera 
asimetría a la derecha, principalmente el cuarto superior.  Ambos grupos 
no presentan datos atípicos. 
  
El tiempo de residencia informa sobre la estabilidad domiciliaria del 
prestatario, información que es muy útil si se requiere ubicar al prestatario 
para monitoreo y seguimiento correspondiente.  En caso de morosidad este 
dato cobra mayor importancia.   La figura N° 04, muestra que los créditos 
con comportamiento deseado, SI califican, tienen una mayor dispersión y 
una mediana mayor que aquellos créditos que no califican.  Las medias se 
sitúan en 13.1 y 22.9 años, para socios que no califican y los que califican, 
respectivamente.  
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Aunque inicialmente, se consideró cuatro categorías dentro de la 
variable sector económico: producción, comercio, servicios y agropecuario, 
para el presente trabajo se tuvo que convertir esta variable en solo dos 
niveles, optándose por considerar la condición de 
dependiente/independiente del prestatario. 
La Tabla N° 05 y la Figura N° 05, nos muestran que dentro de los 
clientes con calificación negativa encontramos 6 clientes del sector 
dependiente y 24 del sector independiente, con una proporción del 20 y 
80%, respectivamente.  Mientras que dentro de préstamos calificados con 
pagos puntuales, podemos encontrar 16 trabajadores dependientes y 115 
independientes, con una proporción de 12.2 y 87.8%, respectivamente.   
 
 Tabla N° 05 
Distribución de frecuencias para los clientes de la Cooperativa CACSA, de la Ciudad de Juliaca 
para la calificación según niveles sector económico. 
Séctor económico 
Calificación 
No Si 
Nº % Nº % 
Dependiente 6 20.0 16 12.2 
Independiente 24 80.0 115 87.8 
Total 30 100.0 131 100.0 
Fuente: Base de datos    
Elaboración: Propia    
 
Al respecto, y al menos para esta población, podemos señalar que los 
créditos a trabajadores independientes muestran menor riesgo con 
respecto a los dependientes. 
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Dentro de la evaluación del estado civil de los prestatarios, en la base 
de datos se considera 5 categorías: casado, conviviente, soltero viudo y 
divorciado, para los fines de estudio, consignan solo dos categorías a) Con 
pareja, donde se consideran tanto a casados como los que ejercen la 
convivencia, puesto que sus diferencias reales son mínimas y tienen las 
mismas prerrogativas ante la ley; por otro lado, se debe resaltar que en 
ambos casos se cuenta con la fuerza laboral de dos personas para hacer 
frente a las deudas y b) Sin Pareja.  En la otra categoría, por las mismas 
razones, se consideran los solteros, viudos y divorciados, resaltando que 
estos dos últimos se presentan en número reducido, poco significativo. 
 
Tabla N° 06 
Distribución de frecuencias para los clientes de la Cooperativa CACSA, de la Ciudad de Juliaca 
por calificación según estado civil. 
Estado Civil 
Calificación 
No Si 
Nº % Nº % 
No (Con Pareja: S-V-D) 14 46.7 49 37.4 
Si  (Sin Pareja: Ca-Co) 16 53.3 82 62.6 
Total 30 100.0 131 100.0 
Fuente: Base de datos    
Elaboración: Propia    
 
En el Tabla Nº 06 y gráfico Nº 06 nos representa la comparación de 
clientes impuntuales y puntuales respecto a su estado civil es así que 
podemos observar que dentro de los 30 clientes de la muestra que tienen 
calificación negativa, 14 han declarado tener pareja, mientras los clientes 
sin una relación conyugal son 16, representando el 46.7 y 53.3%, 
respectivamente.  Dentro de los 131 créditos con buena calificación, 49 
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corresponde a socios que viven en pareja y 82 que no tienen pareja, de 
manera proporcional significan un 37.4 y 62.6 %, respectivamente. 
Se puede apreciar dentro de los socios con préstamos calificados 
existe una mayor proporción de socios que indican no tener una relación 
conyugal, que revela que este segmento es menos riesgoso.  Este es un 
resultado inesperado, al igual que exista mayor cantidad de prestatarios sin 
una relación estable de pareja.  Esto puede obedecer al hecho que los 
ejecutivos de créditos, pueden estar restando importancia al verdadero 
estado civil de los socios y basados en lo que aparece en los documentos 
nacionales de identificación (DNIs), no exigir la participación de los 
cónyuges.    
 
A continuación, analizaremos la variable tipo de vivienda que indica si 
el socio cuenta con vivienda propia o vive en una vivienda que no le 
pertenece.  Es importante comentar que, a manera de minimizar el riesgo 
que significa otorgarles un crédito, la cooperativa ha establecido que los 
socios sin vivienda propia deben ser acompañados por un aval o garante, 
cuya participación es muy importante, puesto esta condición es muy útil en 
la etapa de recuperación del crédito.  
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Tabla N° 07  
Distribución de frecuencias para los clientes de la Cooperativa CACSA, de la 
Ciudad de Juliaca por calificación, según tipo de vivienda 
Tipo de vivienda 
Calificación 
No Si 
Nº % Nº % 
Alquilada 7 23.3 44 33.6 
Propia 23 76.7 87 66.4 
Total 30 100.0 131 100.0 
Fuente: Base de datos    
Elaboración: Propia    
 
La Tabla N° 07 y la Figura N° 07, nos muestran que dentro de las 
operaciones que no vienen cumpliendo con sus pagos, que NO califican, 
se encuentra que solo el 23.3 %, en un número de 7 operaciones viven en 
una casa que no es de su propiedad, mientras que el 76.7 %, 23 socios, si 
son propietarios de la vivienda.  Por otro lado, entre los clientes que califican 
se puede apreciar que un solo 44 no cuentan con vivienda propia y se tiene 
87 socios que viven en vivienda propia; los mismos que tienen una 
proporción de 33.6 y 66.4 %, respectivamente.  
  
3.5. VALIDACIÓN PARA LA CONTRASTACIÓN DE HIPOTESIS 
Para la contrastar las hipótesis se describen a continuación las hipótesis 
alternativas y nulas: 
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HIPÓTESIS GENERAL 
Hg:   Es posible caracterizar las variables de riesgo en la evaluación de 
créditos para la determinación de un modelo scoring en la Cooperativa 
CACSA, de la ciudad de Juliaca, en el año 2017 
Ho:  No es posible caracterizar las variables de riesgo en la evaluación de 
créditos para la determinación de un modelo scoring en la Cooperativa 
CACSA, de la ciudad de Juliaca, en el año 2017 
 
HIPÓTESIS ESPECÍFICAS 
H1a: Es factible caracterizar las variables de riesgo en la evaluación de 
créditos en la cooperativa CACSA, de la ciudad de Juliaca, en el año 2017. 
H1o: No es factible caracterizar las variables de riesgo en la evaluación 
de créditos en la cooperativa CACSA, de la ciudad de Juliaca, en el año 
2017 
H2a: Se puede establecer un modelo scoring para la evaluación de 
créditos en la Cooperativa CACSA, de la ciudad de Juliaca, en el año 2017. 
H2o: No se puede establecer un modelo scoring para la evaluación de 
créditos en la Cooperativa CACSA, de la ciudad de Juliaca, en el año 2017. 
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3.6. NORMA DE REDACCIÓN 
La investigación titulada “Caracterización de las Variables de Riesgo en la 
Evaluación de Créditos para la Determinación de un Modelo Scoring en la 
Cooperativa CACSA, de la Ciudad de Juliaca en el año 2017”, se desarrolló 
siguiendo el estilo de redacción de la Norma de American Psychological 
Association (APA), en su Sexta Edición.  
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CAPÍTULO IV 
RESULTADOS Y DISCUSIÓN  
4.1.  CONSTRUCCIÓN DEL MODELO SCORING 
  
Para la determinación del modelo se utilizó el SPSS.  Obteniéndose, de 
manera adicional, los coeficientes de cada variable y la constante del 
modelo. 
 
Tabla N° 8. 
Variables en la ecuación 
 
B 
Error 
estándar 
Wald gl Sig. Exp(B) 
95% C.I. para 
EXP(B) 
Inferior Superior 
Paso 
1a 
mon_pre ,0001 ,000 7,660 1 ,006 1,000 1,000 1,000 
nun_cre -,551 ,166 10,978 1 ,001 ,576 ,416 ,798 
Edad ,170 ,042 15,975 1 ,000 1,185 1,090 1,288 
sec_eco1 1,818 ,758 5,754 1 ,016 6,162 1,395 27,225 
est_civ1 1,702 ,635 7,194 1 ,007 5,485 1,581 19,024 
tie_resi ,113 ,032 12,255 1 ,000 1,120 1,051 1,193 
tip_viv1 -1,576 ,624 6,382 1 ,012 ,207 ,061 ,702 
Constante -5,514 1,794 9,448 1 ,002 ,004   
a. Variables especificadas en el paso 1: mon_pre, nun_cre, edad, sec_eco1, est_civ1, tie_resi, tip_viv1. 
Fuente: Base de datos 
Elaboración: Propia 
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Para aclarar los valores obtenidos en la Tabla N° 08, procederemos a 
revisar la Interpretación de los coeficientes del modelo: 
 
 514.50   es la constante del modelo y significa cuando todas las 
variables explicativas tengan un valor de 0, la variable dependiente toma 
este valor. Para el modelo del presente estudio esta situación no tiene 
sentido y es imposible una calificación con valores cero para todas las 
variables cuantitativas.  
 0.0001211   es el coeficiente del monto de préstamo que el socio solicita 
a CACSA y significa el cambio en unidades del juicio de las probabilidades 
de influencia y no influencia, cuando todas las variables explicativas 
excepto el monto, continúen invariantes. Como es un coeficiente positivo 
los odds aumentan, por lo tanto, la probabilidad de calificar es más alta que 
de la no calificar. Es decir, el modelo indica a valores altos del monto de 
préstamo la probabilidad de calificar se incrementa. 
 -0.5512    es el coeficiente de la cantidad de créditos que ha obtenido 
el socio y significa el cambio en unidades del juicio de probabilidades de 
influencia y no influencia, cuando todas las variables explicativas excepto 
el número de créditos, continúan invariantes. Es un coeficiente negativo 
quiere decir que la transformación es un valor menor que 1, por lo tanto. los 
odds disminuyen, es decir la probabilidad de no calificar es más alta que de 
la calificar. Por lo tanto, con el modelo se puede afirmar a mayor número 
de préstamos recibidos anteriormente, la probabilidad de influencia 
disminuye. 
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 0.1703   es el coeficiente de la edad del socio de la cooperativa y significa 
el cambio en unidades del juicio de probabilidades de calificar y no calificar, 
cuando todas las variables explicativas excepto la edad del cliente 
continúen invariantes. Es un coeficiente positivo quiere decir que su 
transformación es valor mayor que 1 por los tanto los odds aumentan, es 
decir la probabilidad de calificar es más alta que la de no calificar. Por lo 
tanto, con el modelo se explica que a mayor edad del socio la probabilidad 
de que califique aumenta. 
 1.8184   es el coeficiente de la variable dicotómica para el sector 
económico que corresponde de acuerdo al tipo de empleo que tiene el 
cliente, es decir trabajador independiente y dependiente; y significa el 
cambio en unidades del juicio de probabilidades de influencia y no 
influencia, cuando todas las variables explicativas excepto la variable 
dicotómica para el empleo continúen invariantes. La contribución al odds 
del coeficiente es de 1 si la categoría toma el valor de 0 y de 1592.6818.1 e
. 
 1.7025   es el coeficiente de la variable dicotómica que corresponde de 
acuerdo al estado civil que tiene el socio, es decir si es con pareja y sin 
pareja; y significa el cambio en unidades del juicio de probabilidades de 
influencia y no influencia, cuando todas las variables explicativas excepto 
la variable dicotómica para el estado civil continúen invariantes. La 
contribución al odds del coeficiente es de 1 si la categoría toma el valor de 
0 y de 4846.5702.1 e . 
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 0.1136   es el coeficiente del tiempo de residencia del cliente y significa 
el cambio en unidades del juicio de probabilidades de influencia y no 
influencia, cuando todas las variables explicativas excepto el tiempo de 
residencia en la ciudad del cliente continúen invariantes. Es un coeficiente 
positivo quiere decir que su transformación tiene un valor mayor que 1, 
según lo cual, los odds aumentan, es decir la probabilidad de calificar es 
más alta que la de no calificar. Por lo tanto, con el modelo se explica que a 
mayor tiempo de residencia del socio, la probabilidad de que califique se 
incrementa. 
 -1.5767   es el coeficiente de la variable dicotómica para el tip_viv1 que 
corresponde de acuerdo al tipo de vivienda que tiene el cliente, es decir si 
es propia o alquilada y significa el cambio en unidades del juicio de 
probabilidades de influencia y no influencia, cuando todas las variables 
explicativas excepto la variable dicotómica para el tipo de vivienda 
continúen invariantes. La contribución al odds del coeficiente es de 1 si la 
categoría toma el valor de 0 y de 2068.0576.1 e . 
 
Es muy importante saber el nivel de significancia de los coeficientes 
del modelo, los mismos que determinan la importancia que cada variable 
independiente tiene en la función.  Si su valor supera el 0.05, invalidaría la 
participación de la variable correspondiente en modelo, y se tendría que 
retirar del modelo y determinar un nuevo modelo en el que no se considere 
esa variable.   
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La Tabla N° 08, nos permite observar el nivel de significancia de los 
coeficientes que se han obtenido, como se aprecia, en la columna “Sig”, 
ningún valor supera el 0.05, es decir no están por encima del 5%, lo que 
invalidaría la participación de por lo menos de esa variable, y la hipótesis 
nula tendría que ser rechazada.  
Para poder corroborar la relevancia en el modelo de cada una de las 
variables independientes, se utiliza la Prueba o Estadístico de Wald, que 
se aplica luego de determinada una función o modelo para efectuar el 
contraste de varias variables, como es nuestro caso.  
Estos dos estadísticos, prueba de Wald y el nivel de significancia, 
rechazan las Hipótesis nulas establecidas para este estudio, confirmando 
la validez de las variables utilizadas por el modelo de manera significativa, 
por lo tanto, la validez del modelo obtenido.  
El Coeficiente de determinación, llamado también 𝑅2, indica la 
bondad de ajuste de un modelo a la variable que pretende explicar. 
 
Es importante saber que el resultado del 𝑅2 oscila entre 0 y 1. Cuanto 
más cerca de 1 se sitúe su valor, mayor es el ajuste del modelo a la variable 
que estamos buscando explicar. De forma inversa, cuanto se ubique más 
cerca de cero, menos ajustado está el modelo y, por tanto, es menos fiable. 
 
En la Tabla N° 09, se observa el coeficiente de determinación para el 
estudio el cual es de 53.3%. Es decir, un 53.3% de la variación de la 
variable calificación (si o no) es explicada por las variables incluidas en el 
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modelo que son: Monto del préstamo, Número del crédito, Edad, Sector 
económico, Estado civil, Tiempo de residencia y Tipo de vivienda. 
  
Tabla N° 09. 
Resumen del modelo.  Coeficiente de determinación. 
Paso 
Logaritmo de la 
verosimilitud -2 
R cuadrado de Cox 
y Snell 
R cuadrado de 
Nagelkerke 
1 90,541a ,329 ,533 
a. La estimación ha terminado en el número de iteración 7 porque las estimaciones de parámetro han 
cambiado en menos de ,001. 
Fuente:  Base de datos 
Elaboración: Propia. 
 
 
Este resultado es sumamente importante porque valida el modelo, 
revelando que se ajusta adecuadamente a la variable independiente.  
Otorgando validez al estudio que se realiza y las hipótesis que se 
establecieron. 
 
La Tabla N° 10, muestra la tabla de clasificación, para el modelo se 
obtiene una tasa de buena clasificación del 88.2%. En la tabla de 
clasificación se comprueba que el modelo tiene una especificidad alta 
(53.3%) y una sensibilidad de (96.2%). Con las variables explicativas: 
Monto del préstamo, Número del crédito, Edad, Sector económico, Estado 
civil, Tiempo de residencia y Tipo de vivienda.  Hay que tomar en cuenta 
que el punto de corte es de 0,5. 
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La Tabla N° 10, muestra la clasificación que elabora el modelo de los 
casos considerados en la muestra, y representa la sensibilidad y 
especificidad para seleccionarlos correctamente.  Pero también nos da 
luces sobre el poder predictivo del modelo establecido, validando las 
hipótesis que se establecieron para el estudio. 
 
La sensibilidad es el porcentaje de créditos con calificación positiva 
(SI), en los que el pronóstico coincidió con la calificación observada; la cual 
fue correctamente predicha por el modelo (Valor Predictivo Positivo, VPP).  
En este caso, 96.2% de los participantes que “SI” calificaban fueron 
cabalmente anunciados por el modelo.  
 
La especificidad se refiere al porcentaje de casos que “NO” calificaron 
y fueron debidamente pronosticados por el modelo (Valor Predictivo 
Negativo). En este caso 53.3% de los participantes que “NO” calificaron 
fueron deducidos por el modelo de manera acertada. 
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Tabla N° 10. 
Tabla de clasificacióna 
 
Observado 
Pronosticado 
 CALIFICACIÓN Porcentaje 
correcto  No Si 
 
CALIFICACIÓN 
No 16 14 53.3 
Sí 5 126 96,2 
Porcentaje global   88.2 
a. El valor de corte es ,500 
Fuente:  Base de datos 
Elaboración: Propia. 
 
Si bien la especificidad presenta un resultado de 53.3%, de 
pronosticar adecuadamente en aquellos casos en los cuales se presenta 
calificación negativa, debemos observar que lo ideal debería ser que se 
obtenga un porcentaje mayor de aciertos.  Implica entonces que existe una 
probabilidad de 46.7% de que el modelo califique positivamente a socios 
que en realidad no deben calificar.  Se debe entender que para la 
evaluación crediticia es preferible que error ocurra en el otro extremo, es 
decir no otorgar un crédito a un buen cliente que otorgar un préstamo a un 
mal cliente.  Lo anterior, no induce a establecer una duda lógica respecto 
al poder predictivo del modelo.   
 
La curva COR, o área bajo la curva, permite establecer el poder 
predictivo del modelo.  Para este caso, dicha curva aparece en la Figura N° 
09, como línea de color azul y la línea diagonal verde es la curva que se 
daría con una probabilidad de 0.5, es decir 50%.   Teóricamente, la curva 
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también muestra que la exactitud modelo varia entre 0.5 y 1.  Como 
sabemos una probabilidad del 0.5, es decir  50%, cifra que es equivalente 
a lanzar una moneda y con ese resultado se tome la decisión. El área bajo 
la curva nos señala la probabilidad de que ante dos sujetos, uno que SI 
Califica y otro que NO califica, el modelo los clasifique correctamente. 
Para nuestro caso, como se aprecia en la Tabla N° 11, el área bajo la 
curva respecto al monto es de 61.2%. 
 
Tabla N° 11 
Área bajo la curva 
Variables de resultado de prueba:   MONTO DEL PTMO   
Área Error estándara 
Significación 
asintóticab 
95% de intervalo de confianza 
asintótico 
Límite inferior Límite superior 
,612 ,061 ,057 ,492 ,732 
Las variables de resultado de prueba: MONTO DEL PTMO tienen, como mínimo, un 
empate entre el grupo de estado real positivo y el grupo de estado real negativo. Las 
estadísticas podrían estar sesgadas. 
a. Bajo el supuesto no paramétrico 
b. Hipótesis nula: área verdadera = 0,5 
Fuente:  Base de datos 
Elaboración: Propia. 
 
 
4.2.  VEROSIMILITUD DEL MODELO 
 
En la siguiente Tabla N° 12, se observa la significación estadística con la 
prueba de Wald, la constante del modelo es significativa, por lo tanto, la 
constante se debe incluir en el modelo porque produce un cambio sobre 
la variable Tipo de calificación.  
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Tabla N° 12. 
Variables en la ecuación. 
 
B 
Error 
estándar 
Wald gl Sig. Exp(B) 
Paso 0 Constante 1,474 ,202 53,035 1 ,000 4,367 
Fuente:  Base de datos 
Elaboración: Propia. 
 
 
Al evaluar la hipótesis nula (Bi=0) la significancia estadística asociada, 
y el valor de la OR (Exp(B)), las variables que contribuyen al modelo son: 
Monto del préstamo, Número del crédito, Edad, Sector económico, Estado 
civil, Tiempo de residencia y Tipo de vivienda, a un nivel de significación 
del 5%. 
 
4.3.  EL MODELO 
 
A partir de la Tabla N° 08, en el cual se observa los valores de 𝛽 que 
corresponden a los coeficientes de cada una de las variables 
independientes,  establece que el modelo de la forma que a continuación 
se detalla: 
 
)tip_viv1*1.5760-tie_resi*0.1130est_civ1*1.7020sec_eco1*1.8180edad*0.1700nun_cre*0.5510-mon_pre*0.000121-5.5140(1
1
)(


e
XP i
 
 
0.48767
1
1
)(
)1.5760(1-0.1130(4)1.7020(1)1.8180(1)0.1700(24)0.5510(2)-49.33)0.000121(7-5.5140(8



e
XP  
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Tabla N° 13 
Comparación de la Calificación y probabilidades (fragmento) 
_______________________________________________________________ 
Código mon_pre nun_cre cali edad sec_eco1 est_civ1 tie_resi tip_viv1 Prob 
 
8 749.33 2 0 24 1 1 4 1 0.48767 
9 798.89 2 1 26 1 1 10 0 0.92761 
10 806.85 2 0 24 1 1 5 1 0.51765 
11 822.14 9 0 22 1 1 22 1 0.09944 
 
Fuente:  Base de datos 
Elaboración: Propia. 
 
A manera de ejemplo se ha tomado este fragmento de la tabla de 
comparación entre la calificación del prestatario y la probabilidad de 
aprobación.  Téngase en cuenta que el punto que los resultados obtenidos 
comparación.  Se Observa que el caso con Código 8 representa datos de 
un cliente que no califica, solicito un monto del préstamo, es mayor de edad, 
es independiente, es soltero, radica en la ciudad e indica que la vivienda es 
propia el cual podríamos decir que es un perfil típico de un buen cliente, 
pero no califica según la proyección de probabilidad con el 48.7% (Anexo 
N° 01) 
 
En el siguiente Tabla N° 14, se obtiene la prueba de bondad de ajuste 
del modelo, a un nivel de significación de 5 por ciento; el modelo es el 
adecuado, es decir el modelo de regresión logística se ajusta a los datos 
(p-valor=0,755). 
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Tabla N° 14 
Prueba de Hosmer y Lemeshow 
Paso Chi-cuadrado gl Sig. 
1 5,023 8 ,755 
Fuente:  Base de datos 
Elaboración: Propia. 
 
 
4.4.  PRUEBA DE ÓMNIBUS 
 
En este caso se ha introducido todas las variables en un solo bloque, por 
lo cual los valores que asume la Chi-cuadrado en el bloque y en el modelo 
son iguales.  Pero debemos recordar que el resultado es el mismo que si 
se hubiese introducido las variables paso a paso.  Es importante señalar 
que en este caso se tiene una significancia (sig.) igual a 0.000, que nos 
indica que al menos uno de los coeficientes asignados a las variables es 
diferente de cero.  Con lo que se concluye que existe un buen nivel de 
ajuste entre las variables independientes y el modelo. 
 
Tabla N° 15 
Pruebas ómnibus de coeficientes de modelo 
 Chi-cuadrado gl Sig. 
Paso 1 
Paso 64,297 7 ,000 
Bloque 64,297 7 ,000 
Modelo 64,297 7 ,000 
Fuente:  Base de datos 
Elaboración: Propia. 
  
Las variables Monto de Préstamo y tiempo de residencia, cuyos 
coeficientes ( 0.000121 y 0.113 ) establecen que son las que menos explican a 
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la variable dependiente.  Por ello se ha realizado corridas sin la participación de 
estas variables, estableciéndose nuevos modelos cuyos resultados aparecen 
en los anexos N° 02 y N° 03, respectivamente.  Pero que no alcanzan la 
sensibilidad, especificidad, ajuste ni la tasa de clasificación del Modelo que se 
propone. 
El modelo de scoring crediticio es de aplicación en la instituciónseñalada, 
y consideramos que pierde su potencia predictiva y de calificación al ser 
aplicado en otras IMFs, debido a la diferencia existente en los procesos, 
sistemas de soporte, tipo y calidad de información, de personal y en general a 
las condiciones micro y macroeconómicas que afectan de diferente manera a 
cada una de las IMFs y sobre todo por las diferentes gestiones de 
administración de riesgos que realizan. 
 
 
 
  
  
CONCLUSIONES 
 
Primera.-  Todas las instituciones financieras y microfinancieras requieren 
proteger su más importante activo, la cartera de créditos, para lo 
cual han desarrollado, generalmente de manera individual, 
estrategias, políticas, procesos y herramientas que les permitan 
obtener los mejores resultados posibles.  Aunque todas las 
publicaciones coinciden en que los Sistemas de calificación 
estadístico constituyen importantes herramientas en la toma de 
decisiones sobre el otorgamiento de crédito, que permite la 
reducción en los tiempos de respuesta y actuación al evaluar el 
riesgo, facilitando el trabajo, eliminando la subjetividad en la 
evaluación del solicitante y que generan beneficios adicionales en 
la mejora de los procesos, la cultura organizacional, la gestión de 
riesgos y la rentabilidad; se ha podido verificar que existen 
diversas posiciones respecto al uso y los alcances de modelos de 
scoring crediticio.  
 
Segunda.- La técnica estadística seleccionada para el estudio es la de 
regresión logística binaria, por ser la más adecuada para el 
tratamiento de diversas variables independientes, cuantitativas y/o 
cualitativas, y una variable dependiente dicotómica, que permite 
establecer una calificación del socio solicitante del préstamo, 
basado en el cálculo de la probabilidad de cumplimiento.  Para 
resultados óptimos, se requiere información sistematizada de 
  
calidad, por lo cual se analizó la información que existía en la base 
de datos, en la cual se almacenaba información de 922 préstamos 
vigentes al 31 de diciembre del 2017, se detectó 468 casos con 
información completa, obteniéndose una muestra probabilística de 
161 casos, obteniéndose 131 préstamos puntuales y 30 en 
situación de morosidad.  Las variables seleccionadas son:  monto 
del préstamo, número de créditos otorgados por la misma 
Institución, edad, sector económico, estado civil, tiempo de 
residencia en la vivienda y tipo de vivienda; fueron finalmente las 
seleccionadas y con la ayuda del software SPSS, de manera 
directa, se descartó la multicolinealidad, se evaluó su contribución 
al modelo, el nivel de significancia y los coeficientes para cada 
variable.  El Coeficiente de determinación establece que el 53.3% 
de variaciones en la variable respuesta encuentran explicación en 
las variables independientes incluidas en el modelo. 
 
Tercera.-   El modelo establecido para un punto de corte en 0.5, tiene una 
tasa de clasificación general del 88.2%.  En la misma línea la 
sensibilidad, o valor predictivo positivo, alcanza el 96.2%. Por otro 
lado, se comprueba que la especificidad, o valor predictivo 
negativo, se ubica en 53.3%.   La prueba de Wald, aplicada al 
modelo, corrobora la significancia de las variables en el modelo.   
  
RECOMENDACIONES 
 
Primera.-  El modelo se constituye en una especie de alerta, sobre la cual se 
toman las decisiones finales de otorgamiento o no de un crédito.  
Por supuesto es importante el aporte final de los funcionarios de 
crédito, quienes pueden desestimar los resultados y tomar una 
decisión diferente al contar con mayor información sobre el socio, 
sobre todo si esta lo descalifica. 
 
Segunda.-  Las IMFs para iniciar la construcción de un sistema de calificación 
Scoring, deben procurar inicialmente contar con la mayor 
información valedera posible, de cada socio y de cada préstamo, 
información que se debe obtener al momento de la solicitud y, 
posteriormente, a través del monitoreo que se realice, de manera 
que se mantenga actualizada. Se debe tener en cuenta que las 
empresas evolucionan con el tiempo y el contacto con ellas muchas 
veces es solo cuando vuelven a solicitar un nuevo crédito, 
generalmente un año después.  
 
Tercera.-  El punto de corte es limite que determina la calificación o no de un 
socio y la calificación podría ubicarse unos cuantos milésimos por 
encima o debajo de esta cantidad, por lo que se sugiere que exista 
dos límites, el primero en un nivel de aproximadamente 0.30, 30%, 
toda calificación por debajo de esta cifra podría ser rechazada de 
manera directa.  El segundo límite podría ubicarse en el 70%, 
tomándose la determinación que toda calificación que sea superior 
  
implique la aprobación del crédito.  Si una calificación se encuentra 
entre el 30 y 70% debe ser evaluada de manera más acuciosa por 
el analista.  Este procedimiento permite que el 60% de las 
calificaciones se realicen mediante el Scoring, dejando el 40 % a 
criterio del comité de créditos.   
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Anexo N° 01 
 
Datos de la Muestra probabilística. 
 
código mon_pre nun_cre cali edad sec_eco1 est_civ1 tie_resi tip_viv1 Prob 
1 500.00 1 1 30 1 1 10 0 0.97692 
2 500.00 1 1 23 0 1 3 0 0.48663 
3 500.00 2 1 38 1 1 5 1 0.91785 
4 550.00 1 1 31 0 1 31 1 0.94787 
5 600.00 3 1 51 1 0 28 1 0.99318 
6 600.00 1 1 43 1 0 2 0 0.96648 
7 700.00 5 1 46 0 0 40 1 0.92954 
8 749.33 2 0 24 1 1 4 1 0.48767 
9 798.89 2 1 26 1 1 10 0 0.92761 
10 806.85 2 0 24 1 1 5 1 0.51765 
11 822.14 9 0 22 1 1 22 1 0.09944 
12 1000.00 4 1 59 1 1 20 1 0.99869 
13 1000.00 4 1 64 0 0 60 1 0.99979 
14 1000.00 1 1 54 1 1 30 1 0.99981 
15 1000.00 4 1 46 1 1 25 1 0.99325 
16 1000.00 5 1 60 0 0 3 1 0.69317 
17 1000.00 1 1 45 1 1 7 1 0.98835 
18 1000.00 3 1 42 1 0 21 1 0.93755 
19 1000.00 1 1 45 1 0 10 1 0.95597 
20 1000.00 1 1 50 1 1 17 1 0.99838 
21 1000.00 2 1 34 1 1 10 1 0.91364 
22 1000.00 1 1 37 1 1 5 1 0.94557 
23 1000.00 2 1 30 1 1 30 1 0.9809 
24 1000.00 1 1 30 1 1 30 1 0.9889 
25 1000.00 1 1 24 1 1 24 1 0.94223 
26 1000.00 2 1 21 1 1 20 1 0.78227 
27 1054.94 3 0 29 1 0 8 1 0.27621 
28 1100.00 2 1 35 1 0 35 1 0.97501 
29 1100.00 2 1 28 1 1 28 0 0.99304 
30 1100.00 1 1 33 1 1 20 0 0.99576 
  
31 1100.00 1 1 25 1 1 25 0 0.99065 
32 1100.00 2 1 25 1 1 5 0 0.86437 
33 1100.00 2 0 25 1 1 25 1 0.92663 
34 1200.00 2 1 26 1 1 2 1 0.52976 
35 1300.00 3 1 31 1 1 15 1 0.86981 
36 1500.00 2 1 65 1 1 60 1 1 
37 1500.00 1 1 42 0 1 30 1 0.99161 
38 1500.00 5 1 34 1 1 10 1 0.68276 
39 1500.00 2 1 39 1 1 3 1 0.92262 
40 1500.00 2 1 38 1 1 30 0 0.99903 
41 1500.00 1 0 35 0 1 8 1 0.7496 
42 1500.00 4 1 40 1 1 15 1 0.94797 
43 1500.00 2 1 27 1 1 4 0 0.89354 
44 1642.27 3 0 31 1 0 20 1 0.69076 
45 1643.74 2 1 40 0 1 20 1 0.94097 
46 2000.00 3 1 62 1 1 20 1 0.9996 
47 2000.00 1 1 61 0 1 10 0 0.99938 
48 2000.00 1 1 71 1 0 40 1 0.99998 
49 2000.00 1 1 56 1 1 30 1 0.99988 
50 2000.00 2 1 55 1 0 29 1 0.99849 
51 2000.00 4 1 41 1 1 15 0 0.99107 
52 2000.00 3 1 36 0 0 33 0 0.94902 
53 2000.00 1 1 43 1 1 35 1 0.99938 
54 2000.00 2 1 33 1 0 7 1 0.56685 
55 2000.00 6 1 35 1 0 12 0 0.6332 
56 2000.00 1 1 25 1 1 3 0 0.90771 
57 2000.00 3 0 24 1 1 23 1 0.84527 
58 2000.00 1 1 27 1 0 27 1 0.88695 
59 2200.00 1 1 49 1 0 26 1 0.9967 
60 2200.00 1 1 65 1 0 35 1 0.99992 
61 2200.00 6 1 34 1 1 33 0 0.98874 
62 2200.00 1 1 34 1 1 30 1 0.99511 
63 2283.41 5 0 34 1 0 3 0 0.48608 
64 2500.00 4 1 57 1 1 42 1 0.99987 
65 2500.00 1 1 46 1 1 26 1 0.99903 
66 2500.00 3 1 46 1 0 21 1 0.97263 
  
67 2500.00 4 1 57 1 1 6 1 0.99258 
68 2500.00 1 1 33 1 1 1 0 0.97012 
69 2694.93 2 0 29 1 0 29 0 0.97668 
70 3000.00 3 1 55 0 1 9 0 0.99486 
71 3000.00 1 1 34 1 1 7 1 0.94337 
72 3000.00 1 1 54 1 0 30 1 0.99918 
73 3000.00 5 1 44 1 0 15 1 0.8192 
74 3000.00 5 1 51 1 1 50 1 0.99977 
75 3000.00 8 1 49 1 0 30 0 0.98164 
76 3000.00 2 0 38 1 1 5 1 0.93796 
77 3000.00 1 1 34 0 0 20 1 0.68178 
78 3000.00 1 1 33 0 1 6 0 0.90787 
79 3000.00 1 1 26 1 0 10 1 0.52248 
80 3000.00 3 1 24 1 1 23 0 0.96754 
81 3000.00 3 1 22 1 1 6 0 0.75657 
82 3000.00 1 1 25 1 1 5 0 0.93295 
83 3125.76 3 0 30 0 1 3 0 0.58715 
84 3160.00 5 0 32 1 1 10 0 0.90054 
85 3200.00 1 1 67 1 1 45 1 1 
86 3200.00 3 1 61 1 0 20 1 0.99774 
87 3500.00 3 1 60 1 0 45 1 0.99985 
88 3500.00 2 1 49 1 0 29 1 0.99652 
89 3500.00 1 0 38 0 1 2 1 0.76323 
90 4000.00 1 1 50 1 0 40 1 0.99954 
91 4000.00 2 1 51 1 0 26 0 0.99932 
92 4000.00 1 1 54 0 1 20 0 0.99948 
93 4000.00 1 1 36 1 1 20 1 0.99136 
94 4000.00 4 1 35 1 1 20 1 0.94882 
95 4000.00 2 1 37 1 0 30 1 0.9779 
96 4000.00 4 1 33 1 1 22 1 0.94299 
97 4000.00 2 1 31 1 1 5 0 0.96169 
98 4000.00 3 1 43 1 0 5 0 0.95302 
99 4000.00 3 1 35 1 1 30 0 0.99793 
100 4000.00 5 1 27 1 1 26 1 0.84382 
101 4000.00 1 1 21 1 1 20 1 0.89961 
102 4000.00 2 1 23 1 1 20 1 0.87889 
  
103 4096.65 3 0 22 1 1 5 1 0.39597 
104 4407.06 3 0 26 1 0 15 1 0.43125 
105 4500.00 1 1 38 1 0 12 1 0.92672 
106 4500.00 3 1 28 1 0 26 1 0.78876 
107 5000.00 4 1 59 1 0 25 1 0.99749 
108 5000.00 2 1 52 1 0 22 1 0.99615 
109 5000.00 2 1 39 1 0 23 1 0.96952 
110 5000.00 5 1 58 1 0 5 0 0.98984 
111 5000.00 1 1 26 1 1 5 0 0.95456 
112 5000.00 2 1 51 1 0 33 1 0.99868 
113 5000.00 4 1 54 1 0 54 1 0.99978 
114 5000.00 3 1 47 1 1 35 0 0.99986 
115 5000.00 4 1 37 1 1 4 1 0.8282 
116 5000.00 3 0 34 1 0 4 1 0.47801 
117 5000.00 2 1 34 1 1 9 0 0.98669 
118 5000.00 1 0 34 1 0 8 1 0.81244 
119 5000.00 3 1 31 1 0 20 0 0.94191 
120 5000.00 3 1 29 1 0 29 0 0.96961 
121 5000.00 2 1 25 1 1 40 1 0.99101 
122 5000.00 1 1 22 0 1 22 0 0.92186 
123 5000.00 2 1 38 1 1 10 1 0.97133 
124 5000.00 1 1 38 0 1 15 0 0.98783 
125 5200.00 2 1 32 1 1 32 0 0.99863 
126 5570.00 4 0 28 1 1 21 1 0.88421 
127 6000.00 2 1 60 0 0 38 1 0.99911 
128 6576.05 9 0 40 0 1 1 0 0.25688 
129 7000.00 1 1 59 1 0 32 1 0.99983 
130 7000.00 4 1 37 1 0 30 0 0.99031 
131 7000.00 5 1 32 1 1 27 0 0.98994 
132 7000.00 2 1 23 1 1 20 0 0.98056 
133 8000.00 1 0 31 1 0 20 1 0.93553 
134 8000.00 3 1 54 1 1 52 1 0.99998 
135 8000.00 3 1 31 1 1 31 1 0.98921 
136 8000.00 6 1 27 1 1 20 0 0.92539 
137 8000.00 1 1 38 1 1 10 1 0.98831 
138 8000.00 3 1 39 1 1 10 0 0.99382 
  
139 8225.75 2 1 28 1 1 28 0 0.99705 
140 10000.00 4 1 63 1 0 50 1 0.99996 
141 10000.00 1 0 38 1 0 8 1 0.93997 
142 12000.00 3 0 39 1 0 8 1 0.88705 
143 12000.00 10 1 55 1 0 36 1 0.9835 
144 12314.73 4 0 38 0 1 15 1 0.88625 
145 12372.00 4 0 43 1 1 10 0 0.99679 
146 15000.00 5 1 63 1 0 50 1 0.99996 
147 15000.00 3 1 52 1 1 30 1 0.99985 
148 15000.00 3 1 46 1 0 12 1 0.98314 
149 16413.08 3 0 41 0 0 20 1 0.92222 
150 18000.00 2 1 56 1 0 25 1 0.99971 
151 20000.00 6 1 66 1 0 60 1 0.99999 
152 20000.00 4 1 54 1 0 22 1 0.99865 
153 20000.00 6 1 56 1 1 50 1 0.99998 
154 20000.00 2 1 31 1 1 31 0 0.9997 
155 25000.00 6 0 30 1 1 24 1 0.98131 
156 30000.00 5 1 66 1 1 20 1 0.99998 
157 35000.00 3 1 49 1 1 20 1 0.99993 
158 40000.00 1 1 29 1 1 10 1 0.99886 
159 43560.00 2 0 53 1 0 20 0 0.99999 
160 68000.00 4 0 34 1 0 5 1 0.99917 
161 105207.46 2 0 34 1 0 30 1 1 
 
Fuente:  Base de datos 
Elaboración: Propia. 
 
  
  
Anexo N° 02 
Resultados de la Corrida SPSS, sin considerar la Variable Monto de 
Préstamo. 
 
Regresión logística 
 
 
[Conjunto_de_datos1] G:\Juan Farfan\Base de Datos actual1.sav 
 
Resumen del procesamiento de los casos 
Casos no ponderadosa N Porcentaje 
Casos seleccionados 
Incluidos en el análisis 161 100,0 
Casos perdidos 0 ,0 
Total 161 100,0 
Casos no seleccionados 0 ,0 
Total 161 100,0 
 
a. Si está activada la ponderación, consulte la tabla de clasificación para ver el 
número total de casos. 
 
 
 
Codificación de la variable 
dependiente 
Valor original Valor interno 
No 0 
Si 1 
 
 
 
 
 
  
Bloque 0: Bloque inicial 
 
 
Tabla de clasificacióna,b 
 Observado Pronosticado 
CALIFICACION Porcentaje 
correcto 
No Si 
Paso 0 
CALIFICACION 
No 0 30 ,0 
Si 0 131 100,0 
Porcentaje global   81,4 
 
a. En el modelo se incluye una constante. 
b. El valor de corte es ,500 
 
 
Variables en la ecuación 
 B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) 
Paso 0 Constante 1,474 ,202 53,035 1 ,000 4,367 
 
 
Variables que no están en la ecuación 
 Puntuación gl Sig. 
Paso 0 
Variables 
nun_cre 3,283 1 ,070 
edad 12,133 1 ,000 
sec_eco1 1,254 1 ,263 
tip_viv1 1,186 1 ,276 
est_civ1 ,879 1 ,348 
tie_resi 12,438 1 ,000 
Estadísticos globales 38,459 6 ,000 
 
 
  
Bloque 1: Método = Introducir 
 
Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo 
 Chi cuadrado gl Sig. 
Paso 1 
Paso 51,330 6 ,000 
Bloque 51,330 6 ,000 
Modelo 51,330 6 ,000 
 
 
Resumen del modelo 
Paso -2 log de la 
verosimilitud 
R cuadrado de 
Cox y Snell 
R cuadrado de 
Nagelkerke 
1 103,509a ,273 ,442 
 
a. La estimación ha finalizado en el número de iteración 7 
porque las estimaciones de los parámetros han cambiado en 
menos de ,001. 
 
 
Tabla de clasificacióna 
 Observado Pronosticado 
CALIFICACION Porcentaje 
correcto 
No Si 
Paso 1 
CALIFICACION 
No 15 15 50,0 
Si 9 122 93,1 
Porcentaje global   85,1 
 
a. El valor de corte es ,500 
 
 
 
 
  
Variables en la ecuación 
 B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) 
Paso 1a 
nun_cre -,501 ,151 10,927 1 ,001 ,606 
edad ,140 ,037 14,304 1 ,000 1,150 
sec_eco1 1,502 ,683 4,839 1 ,028 4,492 
tip_viv1 -1,607 ,602 7,132 1 ,008 ,201 
est_civ1 1,648 ,590 7,794 1 ,005 5,196 
tie_resi ,092 ,027 11,466 1 ,001 1,096 
Constante -4,734 1,664 8,092 1 ,004 ,009 
 
a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: nun_cre, edad, sec_eco1, tip_viv1, est_civ1, tie_resi. 
 
  
  
Anexo N° 03 
 
Resultados de la Corrida SPSS, sin considerar la Variable Tiempo de 
Residencia. 
 
Regresión logística 
 
 
[Conjunto_de_datos1] G:\Juan Farfan\Base de Datos actual1.sav 
 
Resumen del procesamiento de los casos 
Casos no ponderadosa N Porcentaje 
Casos seleccionados 
Incluidos en el análisis 161 100,0 
Casos perdidos 0 ,0 
Total 161 100,0 
Casos no seleccionados 0 ,0 
Total 161 100,0 
 
a. Si está activada la ponderación, consulte la tabla de clasificación para ver el 
número total de casos. 
 
Codificación de la variable 
dependiente 
Valor original Valor interno 
No 0 
Si 1 
 
 
 
 
 
 
 
  
Bloque 0: Bloque inicial 
 
Tabla de clasificacióna,b 
 Observado Pronosticado 
CALIFICACION Porcentaje 
correcto 
No Si 
Paso 0 
CALIFICACION 
No 0 30 ,0 
Si 0 131 100,0 
Porcentaje global   81,4 
 
a. En el modelo se incluye una constante. 
b. El valor de corte es ,500 
 
 
Variables en la ecuación 
 B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) 
Paso 0 Constante 1,474 ,202 53,035 1 ,000 4,367 
 
 
Variables que no están en la ecuacióna 
 Puntuación gl Sig. 
Paso 0 Variables 
mon_pre 10,508 1 ,001 
nun_cre 3,283 1 ,070 
Edad 12,133 1 ,000 
sec_eco1 1,254 1 ,263 
tip_viv1 1,186 1 ,276 
est_civ1 ,879 1 ,348 
 
a. No se calculan los chi-cuadrado residuales a causa de las redundancias. 
 
 
  
 
Bloque 1: Método = Introducir 
 
 
Pruebas omnibus sobre los coeficientes del modelo 
 Chi cuadrado gl Sig. 
Paso 1 
Paso 47,232 6 ,000 
Bloque 47,232 6 ,000 
Modelo 47,232 6 ,000 
 
 
Resumen del modelo 
Paso -2 log de la 
verosimilitud 
R cuadrado de 
Cox y Snell 
R cuadrado de 
Nagelkerke 
1 107,607a ,254 ,412 
 
a. La estimación ha finalizado en el número de iteración 6 
porque las estimaciones de los parámetros han cambiado en 
menos de ,001. 
 
 
Tabla de clasificacióna 
 Observado Pronosticado 
CALIFICACION Porcentaje 
correcto 
No Si 
Paso 1 
CALIFICACION 
No 10 20 33,3 
Si 4 127 96,9 
Porcentaje global   85,1 
 
a. El valor de corte es ,500 
 
 
  
Variables en la ecuación 
 B E.T. Wald gl Sig. Exp(B) 
Paso 1a 
mon_pre ,000 ,000 6,926 1 ,008 1,000 
nun_cre -,390 ,143 7,500 1 ,006 ,677 
edad ,157 ,036 18,935 1 ,000 1,170 
sec_eco1 1,741 ,672 6,714 1 ,010 5,706 
tip_viv1 -1,199 ,561 4,576 1 ,032 ,301 
est_civ1 1,356 ,564 5,776 1 ,016 3,879 
Constante -3,874 1,459 7,046 1 ,008 ,021 
 
a. Variable(s) introducida(s) en el paso 1: mon_pre, nun_cre, edad, sec_eco1, tip_viv1, est_civ1. 
 
  
  
Anexo N° 04:  Figuras 
 
 
 
Figura N° 01 
 
 
 Figura N° 01  
Gráfico de Cajas, Comparación por calificación según monto de préstamo.  
 Fuente: Base de datos.  
                          Elaboración: Propia. 
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Figura N° 02 
 
 
 Figura N° 02.  
Gráfico de Cajas, Comparación por calificación según el Número de créditos recibidos.
  
Fuente: Base de datos.  
Elaboración: Propia. 
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Figura N° 03 
 
 
 
 Figura N° 03.  
Gráfico de Cajas, Comparación por calificación según la edad. 
Fuente: Base de datos.  
Elaboración: Propia. 
 
 
  
CALIFICACIÓN 
  
 
Figura N°04 
 
 
 Figura N° 04.  
Gráfico de Cajas, Comparación por calificación según el tiempo de residencia en la 
vivienda actual.  
Fuente: Base de datos.  
Elaboración: Propia. 
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Figura N° 05. 
 
 
 
Figura N° 05.  Distribución de frecuencias para los clientes de la Cooperativa CACSA, de la 
Ciudad de Juliaca para la calificación según sector económico. 
Fuente: Base de datos 
Elaboración: Propia 
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Figura N° 06 
 
 
 
 
Figura N° 06 
Distribución de frecuencias para los clientes de la Cooperativa CACSA, de la Ciudad de Juliaca 
por calificación, según estado civil. 
Fuente: Base de datos 
Elaboración: Propia 
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Figura N° 07 
 
 
Figura N° 07 
Distribución de frecuencias para los clientes de la Cooperativa CACSA, de la Ciudad de Juliaca 
por calificación, según el tipo de propiedad de la vivienda. 
Fuente: Base de datos 
Elaboración: Propia 
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Figura N° 08 
 
 
Figura N° 08. 
Curva COR (Área bajo la curva) 
Fuente:  Base de datos 
Elaboración: Propia. 
 
